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Odredivanje kvantitativnog odnosa strukture i retencije
arilpiperazina primenom te¢ne hromatografije i multivarijantnih

hemometrijskih metoda

Cilj ove disertacije bilo je sistematsko proucavanje hromatografskog ponasanja
serije novosintetisanih arilpiperazina u uslovima planarne hromatografije, procena
retencionih podataka na osnovu multivarijantnih statisti¢kih metoda i utvrdivanje veze
izmedu retencionih karakteristika 1 fizicko-hemijskih parametara ispitivanih molekula.

Razli¢iti reverzno-fazni hromatografski sistemi uspeSno su primenjeni za
razdvajanje ispitivanih arilpiperazina. Definisane su medumolekulske interakcije koje
upravljaju retencionim ponasanjem ispitivanih supstanci. To su pre svega hidrofobne,
elektrostaticke 1 interakcije koje uklju¢uju gradenje vodoni¢nih veza. PonaSanje
arilpiperazina u primenjenim hromatografskim uslovima u saglasnosti je sa njihovim
strukturnim svojstvima, kao i sa interakcijama za koje je utvrdeno da se uspostavljaju
kada se ligand koji pokazuje afinitet prema dopaminskim D2 i serotoninskim 5-HT;a
receptorima priblizi aktivnom centru receptora.

Lipofilnost ispitivanih arilpiperazina odredena je pomocu Cetiri hromatografska
deskriptora, RMO, b, Co i PC1. Na osnovu statistickih parametara linearne zavisnosti
pomenutih deskriptora i izraunatih logP vrednosti, utvrdeno je da varijabla koja
direktno opisuje raspodelu supstanci izmedu stacionarne i mobilne faze, kao Sto je
parameter Ry, pouzdanije odreduje lipofilnost ispitivanih arilpiperazina od parametra
koji je proporcionalan hidrofobnoj povrsini molekula (b) ili interpolisane veli¢ine koja
obuhvata sve hromatografske podatke jednog sistema (PC1).

Analiza glavnih komponenata i klasterska analiza kao i viSestruka linearna
regresija, regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata i regresija glavnih
komponenata primenjene su za identifikaciju molekulskih deskriptora koji na najbol;ji
nacin opisuju ponaSanje ispitivanih jedinjenja u hromatografskom sistemu, kao i za
kvantifikaciju njihovog uticaja, a u cilju dobijanja matemati¢kih modela koji bi mogli
da predvide hromatografsko ponasanje, odnosno lipofilnost novih srodnih molekula.
Statisticki parametri potvrduju da su predloZzeni modeli statisti¢ki znacajni 1 uporedivi.
Molekulski deskriptori ukljuc¢eni u konacne modele su slicne prirode 1 njihov uticaj je

priblizno jednak. Potvrdeno je da je hromatografsko ponasanje molekula odredeno



dvema komponentama, veli¢inom molekula i sposobnos¢u gradenja vodoni¢nih veza.
Usled veceg uticaja parametara rastvorljivosti na Ry vrednosti, pretpostavljeno je da je
u posmatranom hromatografskom sistemu particija dominantni mehanizam razdvajanja
u odnosu na adsorpciju. Prediktivna svojstva dobijenih modela potvrduju moguénost
njihovog kori§¢enja za predvidanje lipofilnosti novih, strukturno sli¢nih jedinjenja, kao i

za razumevanje njihovog hromatografskog ponaSanja.

Kljucne reci: Arilpiperazini, reverzno-fazna tankoslojna hromatografija, lipofilnost,
analiza glavnih komponenata, klasterska analiza, viSestruka linearna regresija, regresija

glavnih komponenata, regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata.

Naucna oblast: Hemija
UZa naucna oblast: Analiticka hemija

UDK broj: 543



Quantitative structure-retention relationship study of
arylpiperazines by liquid chromatography and multivariate

chemometric methods

The main goal of this PhD thesis was a systematic study of the retention of the
newly synthesized arylpiperazines in planar chromatographic conditions, evaluation of
the retention data by multivariate statistical methods and determination of the possible
relationship between the retention characteristics and the physicochemical parameters of
the investigated arylpiperazines.

Different reversed-phase chromatographic systems are successfully applied for the
separation of the investigated arylpiperazines. Hydrophobic, electrostatic and hydrogen
bond interactions were defined as the most important molecular interactions govern the
retention process. The results obtained are in accordance with the structural properties
of the investigated compounds and moreover with the interactions established for their
binding affinity at the dopamine D2 and serotonin 5-HT1A receptors.

Four chromatographic descriptors, Ry’, b, Co i PC1 are used for assessing the
lipophilicity of unknown solutes. These parameters were compared with calculated logP
values, and statistical quality of these dependences shows that variables describing
directly solute partitioning between stationary and mobile phase, such as Ry, are more
suitable for lipophilicity estimation than parameters proportional to the molecular
hydrophobic surface area (b), or interpolated quantity which combines all
chromatographic data in one single feature (PC1).

Principal component analysis and cluster analysis followed by multiple linear
regression, partial least square regression and principal component regression, were
performed to identify the molecular descriptors that best describe the chromatographic
behavior of the investigated compounds, and to quantify their influences, in order to
create a model that could be able to predict chromatographic behavior or lipophilicity of
a newly synthesized molecules. The statistical parameters revealed that the models are
statistically significant and their statistical results are comparable. The descriptors
included in the final models of these three methods are of similar nature and
significance. All models confirm the importance of the size of the molecule and

hydrogen bonding interactions in assessment of their chromatographic behavior.



According to larger influence of the solubility parameters on Ry’ values, it was
concluded that partition was the dominant separation mechanism in studied
chromatographic systems. Predictive ability of the obtained models and equations based
on the physically meaningful parameters allows an estimation of lipophilicity for similar
compounds and understanding of their chromatographic behavior.

Keywords: Arylpiperazines, reversed-phase thin-layer chromatography, lipophilicity,
principal component analysis, cluster analysis, multiple linear regression, principal

component regression, partial least square regression.

Scientific field: Chemistry
Field of Academic Expertise: Analytical Chemistry
UDC Number: 543
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Uvod

1. Uvod

Veza izmedu strukture supstanci 1 njihovog hromatografskog ponasanja je jedna od
najvaznijih teorijskih oblasti izuavanja u hromatografiji poznata pod nazivom
Kvantitativni odnosi strukture i retencije (Quantitative Structure-Retention Relationships,
QSRR). Glavni ciljevi ovih istrazivanja su predvidanje retencionog ponasanja novog
jedinjenja na osnovu njegovih strukturnih karakteristika; pronalazenje relevantnih
strukturnih parametara koji sadrze najviSe korisnih informacija; karakterisanje stacionarnih
faza; objasnjenje mehanizama odvajanja u hromatografskom sistemu; optimizacija
hromatografskog sistema u odredenim uslovima razdvajanja; procena lipofilnosti, odnosno

relativne bioloSke aktivnosti jedinjenja.

Hromatografija je danas jedna od osnovnih metoda za analizu razli¢itih uzoraka,
preciS¢avanje slozenih smesa i razdvajanje i izolovanje pojedinacnih komponenata. Te¢na
hromatografija predstavlja metodu kod koje se raspodela analita vrs$i izmedu Cvrste
stacionarne faze (tankog sloja ili kolone) 1 tecne mobilne faze. Na konstantnoj temperaturi,
ova raspodela je odredena hemijskom strukturom analita 1 fizicko-hemijskim svojstvima
mobilne 1 stacionarne faze. Utvrdivanje 1 optimizacija matematicke zavisnosti izmedu
veli¢ina koje opisuju strukturu jedinjenja i retencije u posmatranim hromatografskim
uslovima, primenom razli€itih statistickih tehnika za multivarijantnu analizu podataka, ¢ini
osnov QSRR studija. Hemometrijske metode koje se pri tome najcesce koriste su: analiza
glavnih komponenata, klasterska analiza, viSestruka linearna regresija, regresija glavnih

komponenata i regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata.

U okviru ovog rada planirano je proucavanje uticaja strukture serije novosintetisanih
arilpiperazina na njihovu retenciju u uslovima reverzno-fazne te¢ne, odnosno tankoslojne
hromatografije. Jedinjenja su nastala uvodenjem atoma halogena u benzimidazolsku i
benzimidazol-2-tionsku dopaminergicku farmakoforu 1-aralkil-4-arilpiperazina ispitanih u

na§im prethodnim radovima'®. Analizirani arilpiperazini pripadaju grupi dopaminskih
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liganada, koji su veoma znacdajni zbog svoje uloge u funkcionisanju velikog broja
fizioloSkih procesa, kao §to su koordinacija psihomotoric¢kih funkcija, organizacija procesa
prepoznavanja i regulacija reproduktivnih ciklusa kod ljudi. Reverzno-faznom planarnom
hromatografijom bi¢e odredena lipofilnost arilpiperazina, kao jedan od vaznih faktora koji
uticu na biolosku aktivnost supstanci. Planirana je, takode, analiza dobijenih retencionih
podataka multivarijantnim statistickim metodama (kvalitativna analiza) 1 pronalazenje
mogucéeg odnosa izmedu retencionih karakteristika i parametara molekulske strukture
(kvantitativna analiza). Cilj navedenog istrazivanja bio bi razumevanje mehanizama
razdvajanja u primenjenim hromatografskim sistemima, pronalazenje strukturnih
parametara koji sadrze najviSe korisnih informacija, kao i dobijanje statisticki znacajnog
modela koji bi posluzio za predvidanje retencije 1 lipofilnosti novih strukturno sli¢nih

jedinjenja.
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2.1 Te¢na hromatografija

U savremenoj analiti¢koj hemiji, koja je zasnovana na primeni novih, naprednih
metoda i izuzetno sofisticirane opreme, hromatografija zauzima znacajno mesto.
Hromatografske metode su, i danas, gotovo nezamenljive prilikom analize razliitih
uzoraka, preciS¢avanja sloZzenih smeSa 1 razdvajanja 1 izolovanja pojedinacnih

komponenata.

Tecna hromatografija predstavlja tehniku kod koje mobilna faza (eluent) prolazi
kroz stacionarnu fazu (tanak sloj ili kolonu) noseci sa sobom rastvor uzorka. Pri tome
dolazi do procesa adsorpcije i desorpcije komponenata uzorka i njihove raspodele
izmedu tecne mobilne faze i povrSine ¢vrstog sorbenta kao stacionarne faze. Ceo
postupak razdvajanja se moze posmatrati kao sekvencijalni proces u kojem se migracija
analita (odvajane supstance) ponavlja korak po korak kroz ¢itavu stacionarnu fazu sve
dok uzorak ne napusti sistem ili rastvarad ne dostigne odredeno mesto na plodi .
Razli¢iti fizicki 1 hemijski faktori odreduju mehanizam sorpcije, koji ukljucuje

adsorpciju, particiju, jonsku izmenu 1 ekskluziju.

Planarna hromatografija predstavlja podvrstu tecne hromatografije u kojoj se kao
stacionarna faza koristi tanak sloj sorbenta nanet na neku ravnu povrsinu (staklenu,
metalnu ili plasti¢nu ploc¢u). Zadrzavanje, odnosno retencija, jedinjenja u ovom sistemu
izraZzava se pomocu retardacionog faktora, odnosno Ry vrednosti, koja predstavlja odnos

puta koji je presla analizirana supstanca i puta rastvaraca:

R, ==
/ (1)
gde je x predeni put supstance od polazne mrlje do tezista hromatografske zone, dok je f

predeni put rastvaraca od polazne mrlje do fronta rastvaraca.

Nagli razvoj tankoslojne hromatografije sedamdesetih godina XX veka bio je
rezultat optimizacije uslova izvodenja, tj. razvoja visokoefikasnih plo¢a i moguénosti
viSestrukog eluiranja. Na taj nacin je klasi¢na tankoslojna hromatografija postala visoko

efikasna kvantitativna metoda koja zbog svoje jednostavnosti, brzine i1 niske cene danas
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predstavlja jednu od osnovnih metoda odvajanja i analize organskih i neorganskih
jedinjenja u mnogim laboratorijama®. Visoko-efikasna tankoslojna hromatografija
(High-Performance Thin-Layer Chromatography, HPTLC) je kompetitivna sa drugim
hromatografskim tehnikama u pogledu tacnosti, preciznosti i reproduktivnosti. U
odnosu na visoko-efikasnu tecnu hromatografiju (High Performance Liquid
Chromatography, HPLC) HPTLC karakteriSu izvesne prednosti, kao Sto su: a) mala
koli¢ina uzorka potrebna za analizu, b) veca preciznost 1 ta¢nost usled moguénosti
istovremene analize veéeg broja uzoraka pod istim hromatografskim uslovima, c¢) mala
osetljivost na necistoce, d) prethodne analize ne mogu da uticu na ishod eksperimenta
jer se za svaku analizu koriste nove stacionarne faze, €) mali utrosak mobilne faze po
uzorku, f) veliki izbor adsorbenasa i rastvaraca za razvijanje, h) moguénost primene na

nepolarnija jedinjenja’®.

Jedan od razloga Siroke primene planarne hromatografije je i moguénost izbora i
kombinacija velikog broja stacionarnih i mobilnih faza. Stacionarna faza, kao jedna od
tri komponente hromatografskog sistema (stacionarna faza, mobilna faza i odvajana
supstanca ili sorbend), igra znacajnu ulogu u retencionom ponaSanju razlicitih
jedinjenja. Poznavanje svojstava stacionarnih faza omogucava njihov pravilan izbor

prilikom resavanja razli¢itih problema vezanih za proces hromatografskog razdvajanja’.

Postoji viSe razli¢itih nacina klasifikacije sorbenata koji se koriste u TLC.
Najprakti¢nija je podela prema hemijskoj prirodi sorbenta na sorbente sa uniformnim
hemijskim karakteristikama (silika-gel, aluminijum oksid, celuloza, poliamid) i sorbente

sa kombinovanim hemijskim karakteristikama (modifikovani silika-gel).

Najcescée koriS¢eni sorbent sa uniformnim karakteristikama je silika-gel. Silika-
gel je silicijum dioksid kod kojeg je svaki silicijumov atom okruzen sa Cetiri atoma
kiseonika gradeci tetraedar. Na povrsini silika-gela atomi kiseonika povezani su ili sa
vodonikom (-Si-OH, silanolna grupa) ili sa drugim atomom silicijuma (-Si-O-Si-,
siloksanska grupa). Silanolni aktivni centri se mogu u izvesnoj meri razlikovati, u
zavisnosti od toga da li se javljaju kao izolovani ili vezani (tj. slobodni, vicinalni ili
geminalni). Sve silanolne grupe ponasaju se kao proton-donori, dok siloksanske grupe

imaju proton-akceptorska svojstva. U uslovima normalno-fazne (NP) hromatografije
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supstanca se raspodeljuje izmedu izrazito polarne stacionarne faze i manje polarne

mobilne faze.

Sorbenti sa kombinovanim hemijskim karakteristikama dobijaju se reakcijom
povrsinskih silanolnih grupa silika-gela sa razli¢itim organskim i organo-silikonskim
jedinjenjima. U zavisnosti od primenjenog organskog liganda dobijaju se hidrofobni
(nepolarni) ili hidrofilni (polarni) sorbenti. Najznacajniji komercijalno dostupni
hidrofobni sorbenti su metil- (RP-2), oktil- (RP-8) 1 oktadecil- (RP-18) modifikovani
silika-gelovi, koji se, kombinovani sa polarnim mobilnim fazama, primenjuju kao
sorbenti u reverzno-faznoj (RP) hromatografiji. Hidrofobnost pojedinih sorbenata zavisi
ne samo od tipa liganda, ve¢ 1 od gustine prekrivenosti silika-gela alifaticnim
ligandima'®"'. Oktadecil-modifikovani silika-gel je najéesée koriiéena stacionarna faza
u RPTLC. Uz znacajne prednosti, osnovni nedostatak ovog sorbenta je izraZzena
heterogenost njegove povrSine, odnosno postojanje nemodifikovanih silanolnih grupa
na povrSini koje ucestvuju u gradenju vodoni¢nih veza ili jonskim interakcijama sa

molekulima odvajanih supstanci'’.

Medu hidrofilno modifikovanim silika-gelovima najveéu primenu u
hromatografiji na tankom sloju imaju cijano-propil- (CN), amino-propil- (NH;) i diol-
modifikovani silika-gelovi. Polarne funkcionalne grupe, kod svih ovih sorbenata,
vezane su za matriks silika-gela pomocu kratkog nepolarnog dela. Preko polarnih grupa
ovi sorbenti ostvaruju specificne interakcije sa sorbendima (normalno-fazna
hromatografija), a prisustvo nepolarnih ugljovodoni¢nih delova na njihovoj povrsini,

omogucava primenu i u reverzno-faznoj hromatografiji’".

2.1.1 Reverzno-fazna tankoslojna hromatografija

Retencija u reverzno-faznoj tecnoj hromatografiji predstavlja veoma slozen proces
odreden nizom specificnih 1 nespecificnih interakcija koje ukljucuju vodoni¢no
vezivanje, van der Waals-ove i elektrostaticke interakcije'*. Do interakcija dolazi
izmedu odvajane supstance i rastvaraca, izmedu molekula sorbenda i u mobilnoj i u

stacionarnoj fazi, izmedu molekula rastvara¢a u mobilnoj 1 eventualno stacionarnoj fazi,
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a znaCajne su 1 intramolekulske interakcije alkil-nizova stacionarne faze 1
medumolekulske interakcije alkil-lanca sa molekulima odvajane supstance 1 rastvaraca.
Takode, alkil modifikovani silika-gel sadrzi 30-50 % nemodifikovanih silanolnih grupa
sa kojima molekuli analita i rastvaraa mogu da interaguju'’. JaGina silanofilnih
interakcija zavisi od broja efektivnih silanolnih grupa, strukture ispitivanih supstanci,

kao 1 od elucione mo¢i upotrebljene mobilne faze.

Postoji viSe pristupa kojima se objaSnjava kompleksan mehanizam razdvajanja u
RPTLC sistemu, od kojih su solvofobna teorija i particioni model najSire prihvaceni.

Prema solvofobnoj teoriji Horvath-a i saradnika'®"’

, stacionarna faza ima pasivnu ulogu
1 zadrZzavanje je u najvecoj meri odredeno favorizovanim promenama slobodne energije
mobilne faze, odnosno mobilna faza potiskuje analit prema stacionarnoj fazi.
Solvofobna teorija je kritikovana od strane mnogih autora, jer isklju¢uje moguénost
ulaska molekula sorbenda u Supljine stacionarne faze i interakcije u njima, ve¢ kao
moguce navodi samo interakcije u Supljinama mobilne faze 1 asocijaciju dva molekula

18,19 : s e 20,21
7. Prema Carr-u 1 saradnicima”™”

analita , stacionarna faza ima znacajnu ulogu u
retenciji, odnosno ukupna slobodna energija retencije nepolarnih jedinjenja je, pre
svega, odredena doprinosom slobodne energije koja potice od stacionarne faze. Takode,
prema ovim autorima RP retencioni mehanizam predstavlja viSe particioni proces nego
adsorpciju. Pomenute pristupe, kao i druge koji u ovom radu nisu navedeni, ne treba
uzimati a priori jer se jasna razlika izmedu particije 1 adsorpcije u RP hromatografiji

e ae e v e, . y ..
nepolarnih jedinjenja ne moze uociti na osnovu termodinamicke analize™.

Za uspesno hromatografsko razdvajanje primenom RPTLC vazna komponenta je
1 mobilna faza. U tom smislu, optimizacija sastava mobilne faze ispitivana je od strane

. Cer . v . . . o 2325
mnogih autora, a rezultati tih istrazivanja sumirani u seriji radova™ .

U reverzno-faznoj hromatografiji voda je komponenta koja regulise elucionu mo¢
mobilne faze, dok su komponente koje se koriste za postizanje odredene selektivnosti
ogranic¢ene na one koje su mesljive sa vodom. Eluciona mo¢ rastvaraca u velikoj meri
zavisi od upotrebljenog sorbenta i predstavlja meru njegovog kapaciteta da stupi u
intermolekulske interakcije, dok selektivnost rastvara¢a predstavlja meru njegove
sposobnosti da ostvaruje specifi¢ne intermolekulske interakcije, kao Sto su Keesom-ove

(dipol-dipol) interakcije i vodoni¢ne veze. Parametar selektivnosti se karakteriSe sa dva
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razli¢ita aspekta, polarnosti 1 parametra lokalizacije. Polarnost predstavlja meru
solvatacione snage rastvaraca i odreduju ga parametri baznosti, kiselosti 1 dipolarnosti.
Lokalizacioni parametar predstavlja meru sposobnosti rastvarac¢a da ostvari interakcije

sa sorbentom, tj. da interaguje na taéno definisan nagin®.

Postoji nekoliko metoda za rangiranje rastvaraca prema selektivnosti od kojih je
najviSe koris¢en Snyder-ov trougao selektivnosti’’. Klasifikacija rastvarata prema
pomenutoj metodi je izvrSena na osnovu njihove ukupne polarnosti. Rastvaraci koji
pripadaju istoj grupi pokazuju sli¢no ponaSanje. Solvatohromna skala selektivnosti

v . . 28-
rastvarada, zasnovana na studijama Kamleta i Taft-a**>°

, 0 uticaju rastvaraca na
pomeranje apsorpcionog maksimuma solvatohromnog indikatora je, takode, Cesto
koris¢ena metoda odabira rastvarada. Solvatohromni parametri su parametar 7, koji
predstavlja meru dipolarnosti i polarizabilnosti rastvaraca, kao i parametri o, 1 B, koji
opisuju sposobnosti vodoni¢nog vezivanja kao proton-donori, odnosno proton-
akceptori, redom. Rastvaraci se na osnovu pomenutih parametara klasifikuju u odredene
grupe slicne selektivnosti prema polarnim interakcijama. Najnovija, a istovremeno
relativno Siroko prihvacena, skala selektivnosti zasnovana je na Abraham-ovim
parametrima“. Svojstva rastvaraca data su veli¢inama E, S, A, B 1 V i odnose se redom
na: polarizabilnost u visku (u odnosu na n-alkan iste molarne zapremine), dipolarnost,
sposobnost gradenja vodoni¢nih veza, pri ¢emu se supstanca moze ponasati kao proton-
donor, odnosno proton-akceptor. Date veli¢ine koreliSu se sa svojstvom rastvaraca koje

se odnosi na raspodelu istog izmedu dve faze, za razliite grupe supstanci, pri emu se

dobijaju odgovarajuéi regresioni koeficijenti*”.

2.2 Procena lipofilnosti jedinjenja

Lipofilnost predstavlja fizicko-hemijsku karakteristiku koja opisuje sposobnost
supstance da se viSe rastvara u lipidima nego u vodi. Ovaj koncept je od velikog znacaja
u oblasti medicinskih nauka 1 Zivotne sredine. Lipofilnost uti¢e na rastvorljivost
jedinjenja® i odreduje pasivan transport kroz bioloske membrane®. Pored drugih

brojnih strukturnih zahteva utie i na uspostavljanje interakcija u aktivnom mestu
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receptora®. Lipofilnost je, takode, povezana sa biodostupno$éu i biokoncentrovanjem

hemikalija znagajnih za Zivotnu sredinu u zemljistu, biljkama i Zivotinjama™®.

Lipofilnost nekog molekula je rezultat polarnih i nepolarnih interakcija do kojih
dolazi u posmatranoj sredini. Nepolarne interakcije (Londonove disperzione sile) mogu
da se izjednace sa hidrofobnos$¢u i izraze preko sternih parametara kao $to su zapremina
molekula, polarizabilnost 1 molarna refraktivnost. Hidrofobne interakcije pozitivno
uticu na lipofilnost. Polarne interakcije, koje obuhvataju jon-jon, jon-dipol, dipol-dipol
interakcije 1 vodoni¢no vezivanje, prikazuju se pomocu elektronskih konstanti, dipolnog
momenta ili parametara vodoni¢nog vezivanja. Na lipofilnost molekula u znacajnoj
meri uticu 1 intramolekulske interakcije odredene izvesnim strukturnim karakteristikama
molekula, kao $to su supstitucija na aromati¢nom ili heterociklicnom delu molekula,
prisustvo m sistema i intramolekulske vodoni¢ne veze®’. Takode, konformacione
promene u molekulu, uslovljene prirodom sredine u kojoj se molekul nalazi (polarna ili
nepolarna), u zavisnosti od prirode grupa ,,zarobljenih” unutar molekula ili izloZenih
rastvaracu, mogu da ucine molekul hidrofilnijim ili lipofilnijim nego S§to bi se to
o&ekivalo®®. Jonizacija molekula, takode, znadajno menja vrstu medumolekulskih

interakcija u koje stupa molekul®.

Za izrazavanje lipofilnosti jedinjenja obi¢no se koristi particioni koeficijent
izmedu vode 1 organskog rastvarac¢a nemesljivog sa vodom. OpseZno ispitivanje
lipofilnosti sredinom dvadesetog veka, od strane Hansch-a i Fujita-e*' i Leo-a i
saradnika®, rezultovalo je uvodenjem oktanol-voda sistema, kao referentnog sistema za
odredivanje ovog svojstva. n-Oktanol poseduje izvesne karakteristike zahvaljujuci
kojima je pogodan za simuliranje bioloSke membrane. Prisustvo dugackog alkilnog
(hidrofobnog) lanca sa funkcionalnom grupom sposobnom da se ponasa i kao donor i
kao akceptor vodoni¢ne veze, kao i delimi¢no zasi¢enje n-oktanola vodom,
omogucavaju relativno lake i pouzdanije eksperimentalno odredivanje lipofilnosti*’.
Lipofilnost izrazena kao oktanol-voda particioni koeficijent, u logaritamskom obliku,
logPo/w, postala je jedna od najcescée ispitivanih fizicko-hemijskih karakteristika lekova,
pesticida i drugih hemikalija®®**.

Najcesc¢e koriS¢ena metoda za odredivanje lipofilnosti u te¢no-tecnom sistemu je

metoda muckanja (,,shake-flask™) u kojoj se vrsi raspodela supstance izmedu razli¢itih
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zapremina 1-oktanola i vode, u levku za odvajanje. Medutim, znac¢ajni nedostaci ove
metode su slaba reproduktivnost, duzina trajanja eksperimenta, potreba za vefom
koli¢inom cistih supstanci, kao i nemoguénost primene na veoma hidrofilne, a narocito
veoma lipofilne supstance (logPow > 5), zbog nepouzdanosti dobijenih rezultata
uslovljene malom koli¢inom oktanola u vodi*>*. Lipofilnost jedinjenja se moze izraziti
1 pomocu koeficijenta raspodele supstance u ¢vrsto-teCnom sistemu, odnosno retencije u
reverzno-faznoj visoko-efikasnoj te¢noj ili tankoslojnoj hromatografiji. Osnovne
prednosti ovih metoda u odnosu na tradicionalnu proceduru su duZina trajanja
eksperimenta, reproduktivnost, neosetljivost na prisustvo necisto¢a i degradacionih
proizvoda koje se tokom hromatografskog procesa izdvajaju, Siri dinamicki opseg, on-
line detekcija, manje koli¢ine uzoraka potrebne za analizu, kao i1 lakSa priprema
uzorka®’. Revije Hartman-a i Schmitt-a®® i Giaginis-a i Tsantili-Kakoulidou-a*’ daju
pregled radova koji opisuju hromatografske metode za odredivanje lipofilnosti,
stacionarne 1 mobilne faze koje su u tu svrhu koris¢ene, poteskoce koje se mogu javiti
tokom particionog razdvajanja i nacina za njihovo reSavanje, kao i1 pregled naprednih

hromatografskih tehnika.

Reverzno-fazna TLC metoda predstavlja najcesée koriséenu indirektnu metodu za
odredivanje lipofilnosti jedinjenja. Retenciona konstanta, Ry, predloZzena od strane
Bate-Smith-a i Westall-a™, je najée§¢e koris¢eni retencioni parametar u tankoslojnoj
hromatografiji za izrazavanje lipofilnosti jedinjenja. Ova vrednost predstavlja

logaritamsku funkciju retardacionog faktora:

1
R, = log(— - IJ
Ry 2)

Izmedu Ry vrednosti i koncentracije organske komponente u mobilnoj fazi najcesce

postoji linearna zavisnost':
_ po
R, =R, +bC 3)

U zavisnosti od primenjene organske komponente u mobilnoj fazi, u sluajevima kada

se posmatra Sirok opseg sastava mobilne faze, mogu se uociti manje ili vece devijacije
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52,53

od linearne zavisnosti"”". U tim slucajevima, kvadratna jednacina bolje opisuje

retenciju supstance u zavisnosti od sastava mobilne faze™*:
0 2
RM :RM +b1C+b2C (4)

Odsedak Ry’ predstavlja Ry vrednost ekstrapolisanu na 0 Vol% organske
komponente u mobilnoj fazi, odnosno na &istu vodu. Parametar Ry predstavlja meru
raspodele supstance izmedu nepolarne stacionarne faze i polarne (vodene) mobilne faze,
opisujuéi na taj nacin lipofilnost jedinjenja. Vrednost Ry se zbog toga uglavnom koristi
kao kvantitativni retencioni deskriptor u TLC umesto Ry vrednosti koja u velikoj meri

.. . . . 55.56
zavisi od primenjenih hromatografskih uslova™".

Parametar b, odnosno nagib u jednacini 3, ukazuje na zavisnost rastvorljivosti
supstance, a samim tim i retencije, od sastava mobilne faze. Nagib se uglavnom
posmatra kao karakteristika specifi¢ne hidrofobne povrSine odvajane supstance. Dve
teorije opisuju vezu izmedu parametra b 1 specificne hidrofobne povrSine. Prva teorija
povezuje nagib sa brojem molekula mobilne faze koji se nalaze u solvatacionoj sferi
supstance, a koji su oslobodeni prilikom formiranja kompleksa stacionarna faza-
sorbend”’. U slu¢aju reverzno-fazne hromatografije ova zavisnost je odredena
nepolarnom (hidrofobnom) povrSinom molekula. Prema drugoj teoriji, povrSinski napon
mobilne faze se menja sa njenim sastavom, uslovljavaju¢i na taj nacin i promenu
energije formiranja kompleksa stacionarna faza—odvajana supstanca, na mestu koje je

upraznjeno oslobadanjem molekula mobilne faze™.

Zavisnost izmedu odsecka, Ry i nagiba, b, za seriju strukturno sli¢nih jedinjenja,

je uglavnom linearna i moze se izraziti sledeCcom jednacinom:

R), =a,+ab (5)

Prisustvo jonogenih grupa koje modifikuju interakcije jedinjenja sa nepolarnom
stacionarnom fazom ili polarnom mobilnom fazom, mogu da naruse pomenutu

zavisnost.

Parametar hidrofobnosti Cy, koji predstavlja odnos odsetka (Ry’) i nagiba (b),

. . . .1 59
uveden je od strane Bieganowska-e i saradnika™ :

12
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Ry

C, =
b (6)

Parametar C, se moze shvatiti kao koncentracija organske komponente u mobilnoj fazi

za koju je Ry = 0, ili kao hidrofobnost po jedinici specifi¢ne hidrofobne povrSine.

Sarbu 1 saradnici su izneli pretpostavku da visoka linearna zavisnost izmedu
odsecka (Ry") i nagiba (b) ne moze biti objektivan kriterijum za pronalaZenje homologe
serije jedinjenja u okviru serije strukturno slicnih molekula, jer su koris¢enjem metode
rasplinute regresije (fuzzy regression) pokazali da su pomenuti parametri uvek visoko
korelisani®. Uzimajuéi u obzir ove rezultate, kao i druge nedostatke regresionog
modela, kao $to su logaritamska skala i1 ekstrapolacija, predlozili su koris¢enje skorova
dobijenih primenom metode analize glavnih komponenata (Principal Component
Analysis, PCA) na retencionim podacima, kao parametara za opisivanje lipofilnosti® .
U hromatografiji su dve glavne komponente (PC1 1 PC2) uglavnom dovoljne za
opisivanje najve¢eg dela varijabiliteta medu retencionim podacima. Jedna od
komponenata uglavnom pokazuje visoku korelaciju sa lipofilnoscu, velicinom molekula
ili sternim faktorima, dok je druga komponenta viSe odredena dipol-dipol interakcijama

1 elektronskim faktorima.

Sva Cetiri navedena hromatografska deskriptora, R\, b, Coi PC1, seu istoj meri
koriste za odredivanje lipofilnosti supstanci i podjednako su zastupljeni u

hromatografskoj literaturi®*®.

Lipofilnost je bila prva fizicko-hemijska karakteristika za koju su razvijene
metode za predvidanje. Danas postoji dosta softverskih paketa za izracunavanje
lipofilnosti. Racunske metode se zasnivaju ili na podstrukturama u molekulu
(Substructure-Based Methods)® ili na odgovarajuéim svojstvima molekula (Property-
Based Methods)®’. Osnovni princip izradunavanja zasnovanog na podstrukturama je
podela molekula na fragmente (tzv. fragmentaciona metoda) ili svodenje na nivo jednog
atoma (tzv. atomska metoda) i naknadnog sabiranja dosprinosa pojedinih podstruktura
konacnoj logP vrednosti. Metode koja se zasnivaju na svojstvima molekula
podrazumevaju koriS¢enje deskriptora koji opisuju ceo molekul (trodimenzionalni i

topoloski deskriptori) za izraCunavanje logP vrednosti. Na osnovu nekoliko
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fragmentacionih metoda, kao $to su Fujita-Hansch-ova metoda®®, Rekker-ova metoda® i
Hancsh-Leo-ova metoda’, kao i njihovih kombinacija, razvijeni su razli¢iti softverski
paketi. Neki od njih su: KLOGP, KowWIN, CLOGP, ACD/LogP. Softverski paketi koji
se zasnivaju na izraCunavanjima na osnovu atoma su MOLCAD, TSAR, PrologP,
ALOGPI8 1 XLOGP. Neki od programa za izracunavanje logP vrednosti kod kojih se
uzimaju u obzir odredene karakteristike molekula su: ABSOLV, ChemProp,

VolSurflogP, MlogP, AlogPS, CSlogP.

Uprkos velikoj raznolikosti razvijenih metoda, svaka ukazuje na znacaj veli¢ine

molekula i sposobnosti gradenja vodoni¢nih veza za tacno predvidanje lipofilnosti.

2.3 Ispitivanje kvantitativnog odnosa strukture i retencije

Od 1977. godine u literaturi poc¢inju da se pojavljuju radovi koji govore o ne¢emu
Sto se danas oznaCava kao ispitivanje kvantitativnog odnosa strukture 1 retencije
(Quantitative Structure-Retention Relationships, QSRR)"""%. QSRR nastaje kao rezultat
primene metodologije koja se koristi u ispitivanjima kvantitativnog odnosa strukture i
bioloske aktivnosti (Quantitative Structure-Activity Relationships, QSAR) na analizu
hromatografskih podataka. Ovakve studije se u velikoj meri primenjuju na retencionim
podacima dobijenim HPLC, GC i1 TLC metodama. Osnovni ciljevi, problemi i zablude
koje prate ovakva istrazivanja, kao i validacije modela i sugestije za dalji rad, kroz

opsezan pregled publikacija, dati su u nekoliko revijalnih radova’”°,

Dva tipa ulaznih podataka su potrebna za QSRR analize: set kvantitativno
uporedivih retencionih podataka za dovoljno veliku grupu jedinjenja 1 set koji
objedinjuje razli¢ite parametre koji odrazavaju strukturne karakteristike tih jedunjenja’.
Za relevantan QSRR model neophodan je pouzdan ulazni set podataka, odnosno
pravilan odabir molekula 1 njihovih deskriptora, kao 1 odgovarajuca statisticka analiza.
Pozeljno je da ispitivana jedinjenja pripadaju homologoj seriji, jer je u suprotnom tesko
dobiti linearnu zavisnost izmedu retencionih parametara i deskriptora™. Ukoliko se
QSRR analiza primenjuje na set strukturno razli¢itih jedinjenja, najbolji rezultati se

postizu ukoliko se pocetni set podeli na grupe koje sadrze strukturno sli¢ne fragmente’”.
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Dobijanje QSRR modela sastoji se u utvrdivanju i optimizaciji matematicke zavisnosti
izmedu deskriptora 1 hromatografskih parametara primenom razli¢itih statistickih
tehnika za multivarijantnu analizu podataka. Najces¢e hemometrijske metode koje se
koriste u QSRR studijama su: analiza glavnih komponenata (Principal Component
Analysis, PCA), klasterska analiza (Cluster analysis), viSestruka linearna regresija
(Multiple Linear Regression, MLR), regresija glavnih komponenata (Principal
Component Regression, PCR), regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata
(Partial Least Square, PLS), vestacke neuronske mreze (Artificial Neural Networks,
ANN)™. Kao prvi korak u analizi multivarijantnih podataka preporucuje se primena
kategorijski nedefinisanih metoda (unsupervised methods) u cilju sagledavanja strukture
podataka (detekcije klastera ili spoljasnjih vrednosti) §to moze biti znacajno za dalje

razvijanje klasifikacionih ili kalibracionih modela.

Ukoliko se dobije statisticki znacajan i razumljiv QSRR model, on moze da se
iskoristi za predvidanje retencije novih, srodnih jedinjenja®'; za identifikaciju
strukturnih deskriptora koji najviSe uti€u na retenciono ponasanje u posmatranim
uslovima; za objaSnjenje mehanizma razdvajanja u primenjenom hromatografskom
sistemu®’; za odredivanje slozenih fizi¢ko-hemijskih svojstava jedinjenja (razli¢itih od
hromatografskih)***; kao i za predvidanje relativne bioloske aktivnosti saglasno
¢injenici da je ista odredena lipofilnoS¢u jedinjenja i interakcijama sa aktivnim centrom

85
receptora .

2.3.1 Deskriptori molekulske strukture

Molekulski deskriptori predstavljaju rezultat ,,prevodenja molekula u brojeve”
&ime je omoguéena matematicka obrada hemijskih informacija sadrzanih u molekulu’.
Za odredenu hemijsku strukturu pomenuti parametri se dobijaju na osnovu hemijske
grade, topologije, geometrije, talasne funkcije i1 povrSinske potencijalne energije
molekula. U literaturi su opisane hiljade deskriptora, od jednostavnih koji daju broj veza
ili atoma u molekulu, do slozenih koji uzimaju u obzir trodimenzionalnu strukturu i

konformacione promene®®.
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Prema definiciji Todeschini-ja i Consonni-ja molekulski deskriptor je konacan
rezultat logickog 1 matematickog postupka kojim se transformise hemijska informacija,
kodirana u simbolicnom predstavljanju molekula, u koristan broj ili rezultat nekog

standardizovanog eksperimenta®’.

Prema ovoj definiciji, molekulski deskriptori su podeljeni u dve kategorije:
eksperimentalne vrednosti, odnosno empirijski deskriptori, kao S$to su logP,
rastvorljivost u vodi (logS), kiselinske konstante i teorijski (neempirijski) molekulski
deskriptori, koji proistiCu iz simbolicke prezentacije molekula, kao $to su molarna
refraktivnost, polarizabilnost, kvantno-hemijski indeksi izracunati semi-empirijskim
metodama, strukturni deskriptori dobijeni iz molekulske formule (topoloski deskriptori),
itd. Eksperimentalno odredeni parametri su veoma korisni u ispitivanjima odnosa
strukture i razli¢itih svojstava jedinjenja jer na najbolji nacin odrazavaju hemijsku
strukturu molekula. Ovakvi deskriptori su, medutim, dostupni za mali broj jedinjenja,
zbog Cega je u pomenutim analizama neophodno koristiti izraCunate deskriptore.
Uporedujuci dve vrste molekulskih deskriptora, dobijenih za seriju odabranih primarnih
amina, primenom PCA i PLS metoda, Andersson i saradnici su potvrdili da izracunati
deskriptori sadrze slicne informacije o hemijskoj strukturi molekula kao i

ekperimentalno odredeni parametri®.

Za izracunavanje teorijskih molekulskih deskriptora primenjuje se vise razliticitih
komjuterskih programa zasnovanih na matematickim modelima kojima se opisuje
polozaj i ponaSanje atoma. Za proucavanje molekulskih sistema primenjuju se klasi¢no-
mehanicke 1 kvantno-mehanicke teorije. Klasicno-mehanicki pristup predstavlja metodu
za lociranje optimalne geometrije molekula. Molekulsko-mehanicka MM+ metoda je
najc¢eS¢e primenjivana i zasniva se na pretpostavci da potencijalna energija rasporeda
atomskih jezgara u molekulu zavisi samo od medusobnog polozaja jezgara, a ne i od
poloZaja elektrona. Kvantno-mehani¢ke metode se zasnivaju na re$avanju Sredingerove
jednacine semi-empirijskim 1 ab initio pristupom. Semi-empirijske metode koriste
eksperimentalne podatke za pojednostavljenje Sredingerove jednacine, dok ab initio
metode koriste samo matematitke aproksimacije®’. Najéesée korigéena semi-empirijska
metoda je Austin model 1 (AM1)”". Ova metoda se Gesto koristi kod izratunavanja

kvantno-mehanickih deskriptora glomaznih molekula za koje ab initio proracuni jako
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dugo traju 1 prilicno su skupi. Takode, naelektrisanja, dipoli i duzZine veza izracunati
AMI1 metodom pouzdaniji su od nekih ab initio metoda’. Metoda AM1 pouzdano

reprodukuje elektronske osobine velikog broja supstituenata®.

Za izratunavanja molekulskih deskriptora u okviru ove doktorske disertacije
koris¢eni su programi HyperChem i Molecular Modeling Pro. HyperChem je veoma
pogodan za optimizaciju, manipulaciju i vizualizaciju molekula, kao 1 za molekusko
mehanicka, semi-empirijska i ab initio kvantno-mehanicka izraCunavanja koja se izvode
simultano. IzraCunavanja razli¢itih energija minimizacije (geometrijska optimizacija) i
molekulske dinamike daju uvid u molekulsku strukturu i fleksibilnost molekula.
Molecular Modeling Pro program je specijalizovan za brza i efikasna odredivanja
odnosa struktura-svojstvo’® i u velikoj meri ga primenjuju hemidari koji se bave

ispitivanjima odnosa izmedu razliitih svojstava molekula (QSAR, QSPR, QSRR).

Molekulski deskriptori koji se najcesée koriste u QSRR analizi, klasifikovani na

osnovu povezanosti sa odredenom karakteristikom molekula, navedeni su u Tabeli 1.

Tabela 1. NajceSce koris¢eni deskriptori molekulske strukture

Hammett-ova konstanta, hidrofobne konstante, Taft-

Fizi¢ko-hemijski empirijski i semi- ove sterne konstante, rastvorljivost, solvatohromni
empirijski parametri parametri, particioni koeficijenti, temperatura
kljucanja

Deskriptori povezani sa geometrijom ) . .
ptorip & J DuzZina molekula, Sirina molekula, dubina molekula

molekula

Particioni koeficijenti, parametri za Parametar lipofilnosti - logP, hidrofilno-lipofilni
opisivanje hidrofobnosti molekula balans, hidrofilna povr$ina, polarna povrsina
Deskriptori povezani sa veli¢inom Molekulska masa, refraktivnost, polarizabilnost, van
molekula (Konstitucioni deskriptori) der Walls-ova zapremina i povrsina

Deskriptori povezani sa polarnoséu Dipolni momenat, ukupni dipol, energija molekulskih
molekula orbitala, akceptor i donor vodonic¢ne veze

Deskriptori povezani sa molekulskom  Indeksi konektivnosti, Kappa indeksi, Valencioni
grafikom (Topoloski parametri) indeksi

Deskriptori povezani sa osobinama

) ) Povrsinski napon, rastvorljivost
polimera i surfaktanata
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2.3.2 Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata je multivarijantna metoda za odredivanje linearnih
latentnih varijabli (komponenata). Moze se shvatiti kao metoda pomocu koje se formira
novi koordinatni sistem sa¢injen od medusobno normalnih latentnih varijabli usmerenih
na pravac najveéeg varijabiliteta medu podacima’. PCA uzima u obzir sve varijable i
moze se primeniti na bilo koju matricu podataka X, pri ¢emu se y-podaci ne uzimaju u

obzir.

Smanjenje dimenzija podataka koristi se u cilju:

Vizualizacije multivarijantnih podataka pomocu grafika rasutosti (scatter plot).

Prevodenja visoko-korelisanih x-varijabli u manji set nekorelisanih latentnih

varijabli koje mogu da se koriste u daljoj hemometrijskoj analizi.

Razdvajanja znaCajnih informacija sadrzanih u podacima (opisanih pomocu

nekoliko latentnih varijabli) od onih koje su manje bitne.

PCA primenjena za analizu retencionih podataka dobijenih RPTLC daje znacajne
informacije o ispitivanim jedinjenjima. Vrednosti skorova (linearna kombinacija
retencionih podataka) koji odgovaraju prvoj glavnoj komponenti mogu se smatrati
parametrima lipofilnosti, kako je naglaseno u ranijem tekstu. Grafik zavisnosti skorova
prve od druge glavne komponente razdvaja jedinjenja po lipofilnosti ukazujuéi na
postojanje odgovaraju¢ih kongenernih serija, dok grafik koeficijenata latentnih varijabli
daje uvid u mehanizam razdvajanja 1 ponasanje jedinjenja u primenjenim

hromatografskim sistemima®~*"°

. PCA razdvaja znacajne informacije sadrzane u
retencionim podacima od informacija koje ne doprinose odredivanju lipofilnosti
jedinjenja, ¢ime se eliminiSu eksperimentalne gresSke uocene u regresionoj proceduri,

kao 1 precenjene vrednosti dobijene postupkom ekstrapolacije.

U QSRR studijama PCA se izvodi kao uvodna multivarijantna analiza podataka
dobijenih hromatografskom analizom 1 izracunatih primenom razli¢itih kompjuterskih
programa. Primena PCA na retencione podatke ukazuje na sli¢nosti koje postoje izmedu
ispitivanih supstanci, a koje su odredene njihovim strukturnim karakteristikama, kao i
specificnim  interakcijama do kojih dolazi u razli¢itim hromatografskim

sistemima’>”>"’. PCA moZe da ukaZe i na razli¢it uticaj organskih modifikatora i
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stacionarnih faza na retenciju, postojanje razlika izmedu organskih rastvaraca koji se
koriste kao komponente mobilnih faza’"’, kao i izmedu primenjenih stacionarnih

0

faza'®. Takode, PCA primenjena na vrednosti molekulskih deskriptora grupise

jedinjenja na osnovu sli¢nosti u strukturi’>>*"% PCA je osetljiva na prisustvo rezultata
koji su posledica grubih gresaka. Ovakve vrednosti u velikoj meri poveéavaju varijansu,
a posto su glavne komponente u PCA usmerene na pravac najveceg varijabiliteta, one bi
znacajno uticale na ishod analize. U tom smislu, ukoliko se posmatra homologa serija
jedinjenja, PCA moze da ukaze na prisustvo spoljaSnjih vrednosti koje bi trebalo

.. 5 | o1
ukloniti pre kona¢nog modelovanja 3.59.97.101

PCA se sastoji u pronalazenju pravca medu varijablama koji na najbolji nacin
odrazava relativno rastojanje izmedu objekata i opisuje maksimum varijanse skorova.
Skorovi predstavljaju projekcije vrednosti podataka na latentnu varijablu, odnosno
pravac. Ovaj pravac se naziva prva glavna komponenta (PC1) i definiSe se pomocu

vektora koeficijenata latentnih varijabli (loading vector):
plz(plapza'“’pm) (7)

gde je m broj varijabli. Odgovarajuéi skorovi (oznaceni sa f) predstavljaju linearnu
kombinaciju koeficijenata i varijabli. Za n objekata sortiranih u redove u matrici X, skor

vektor ¢, prve glavne komponente odreden je sledeCom zavisnoscu:
t=X-p (8)

Druga glavna komponenta (PC2) predstavlja pravac normalan na PC1 kojim se
opisuje maksimum preostalog varijabiliteta medu podacima. Sve dalje glavne
komponente su normalne na prethodne i njihov pravac pokriva varijanse medu
podacima projektovane na posmatrani pravac. Ukupan broj glavnih komponenata

jednak je broju varijabli®.

Na Slici 1 dat je Sematski prikaz PCA; svi vektori koeficijenata latentnih
varijabli predstavljeni su kao kolone u matrici koeficijenata, P, dok su svi vektori

skorova predstavljeni kao kolone u matrici skorova, T (T = X - P).
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Slika 1. Sematski prikaz PCA metode

Broj glavnih komponenata se u najve¢em broju sluc¢ajeva odreduje pomocu
grafika zavisnosti broja komponenata od varijanse PCA skorova (Slika 2). Saglasno
definiciji, PC1 poseduje najveéu varijansu dok svaka naredna glavna komponenta
opisuje sve manji udeo varijabiliteta. Na pomenutom grafiku kriva naglo opada posle
nekoliko prvih komponenata, jer je najveéi deo varijanse objasnjen pomocu njih.
Preostale glavne komponente sa niskim vrednostima varijansi pruzaju informacije koje
su od malog znacaja za posmatranu analizu. Tacka u kojoj kriva odjednom postaje ravna
predstavlja broj glavnih komponenata koje bi trebalo uzeti u obzir za dalju analizu.
Pojedini programi za obradu podataka koriste svojstvene vrednosti na pomenutim
graficima zavisnosti, koje su identi¢ne varijansama skorova. Kumulativna varijansa,
Veumul, PCA skorova pokazuje koliki deo ukupne varijanse je obuhvacen odredenim

brojem glavnih komponenata (Slika 2b). Po pravilu, broj glavnih komponenata koji se
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uzima za dalju obradu bi trebalo da objasnjava najmanje 80% ukupne varijanse

podataka™.
100 _|
w0 80 |
30 : 60:
ES — 5 .
20 - % 40:
10 — . 20
i . i
0 | 0 T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Broj glavnih komponenata Broj koris¢enih PCA

komponenata

Slika 2. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od a) varijanse PCA

skorova (udeo u ukupnoj varijansi), b) kumulativne varijanse PCA skorova.

Pocetni set podataka bi trebalo centrirati u odnosu na srednju vrednost ili
autoskalirati na nulu srednje vrednosti i jedinicu varijanse pre poCetka PCA. Na taj
nacin svaka varijabla dobija istu ,.tezinu” za PCA. Medutim, u izvesnim slu¢ajevima
skaliranje podataka ima neZeljene efekte. Naime, varijable za koje se zna da sadrze
malu koli¢inu informacija, posle centriranja, odnosno autoskaliranja postace znacajne
koliko i varijable koje sadrze znacajnije informacije. PCA ne moze da napravi razliku
izmedu znacajnih i informacija od malog znacaja, ve¢ izrazava $to je moguce vise
varijabiliteta medu podacima. U sluc¢ajevima kada je zna€aj pojedinih varijabli poznat, a
medu varijablama postoje one koje su manje znacajne, podatke ne bi trebalo skalirati

pre pocetka analize™.

2.3.3 Komplementarne metode za opisnu analizu podataka

PCA je najcesce korisS¢ena metoda za opisnu analizu (exploratory analysis)

multivarijantnih  podataka. Razvijene su, medutim, 1 nelinearne metode,
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komplementarne PCA metodi, kao Sto su klasterska analiza, faktorska analiza,
Kohonen-ovo mapiranje i Sammon-ovo nelinearno mapiranje. Navedene metode daju
bolji prikaz strukture podataka od PCA u sluc¢ajevima kada linearna projekcija varijabli
ne daje dovoljno informacija zbog kompleksne strukture podataka™. Prednosti PCA se
ogledaju u jasnoj definiciji metode i moguénosti interpretacije rezultata preko grafika
skorova 1 grafika koeficijenata latentnih varijabli. Takode, nedostatak nelinearnih
metoda u odnosu na PCA je postojanje parametara koji se mogu podeSavati, kao $to su
metode za odredivanje udaljenosti objekata i metode za povezivanje istih kod klasterske

analize, redukcija podataka kod faktorske analize, itd.

Klasterska analiza predstavlja nelinearnu metodu kojom se u setu multivarijantnih
podataka pronalaze grupe sli¢nih objekata (u prostoru varijabli), ili varijable (u prostoru
objekata), ili varijable i objekti istovremeno. Ova metoda pretpostavlja da su
informacije o strukturi grupa sadrzane u podacima, ali i da odredeni objekat, odnosno
varijabla, ne pripada samo jednoj grupi, ve¢ moZe biti deo dve ili vise grupa®*>. U tom
smislu, klasterska analiza Cesto daje rezultate koje je tesko objasniti, u smislu slicnosti
objekata ili varijabli, zbog cega su u literaturi predloZeni mnogi algoritmi koji se

zasnivaju na razli¢itim principima. Najznacajnije metode klasterske analize su sledece:

e Particiona metoda, u kojoj je svaki objekat, odnosno varijabla, pripisana
samo jednoj grupi.

e Hijerarhijska metoda, u kojoj su objekti, odnosno varijable i particije
organizovane hijerarhijski. Odgovarajuca graficka prezentacija rezultata
ima izgled dendrograma. Na dobijenom grafiku je mogucée odrediti
optimalan broj klastera i videti hijerarhijski odnos izmedu razli¢itih grupa
objekata, odnosno varijabli.

e Metoda rasplinutog klasterovanja (Fuzzy clustering methods), u kojoj je
svaki objekat, odnosno varijabla, pripisana odredenom klasteru na osnovu
vrednosti koeficijenta pripadnosti toj grupi. Ovaj koeficijent je normiran i
nalazi se u intervalu [0, 1], a moZe da se interpretira kao verovatnoca da je

neki objekat, odnosno varijabla, pripisana odredenom klasteru.
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e Metoda grupisanja po odredenom modelu, u kojoj razli¢iti klasteri prate
odredeni model, kao S§to je multivarijantna normalna distribucija sa

odredenom srednjom vrednoscu i kovarijansom.

Hijerarhijska metoda je najceS¢e koriS¢ena metoda za klastersku analizu. U okviru

nje postoje dve procedure za formiranje klastera:

e Aglomerativna metoda, pri kojoj na prvom hijerarhijskom nivou svaki od
objekata, odnosno varijabli, formira zasebne klastere. U slede¢em nivou
dva najbliza klastera se spajaju, pri ¢emu se postupak nastavlja sve dok svi
objekti ne budu u jednom klasteru.

e Metoda razdvajanja (separaciona metoda), pri kojoj su na prvom
hijerarhijskom nivou svi objekti, odnosno varijable, u jednom klasteru. Na
slede¢em nivou, prvobitni klaster se razdvaja na dva manja klastera, od
kojih se svaki u narednom nivou razdvaja na jo§ dva i postupak ponavlja

sve dok svaki od objekata, odnosno varijabli, ne formira zaseban klaster.

Razdvajanje ili spajanje klastera u pomenutim hijerarhijskim metodama zasniva
se na slicnostima 1 udaljenosti izmedu klastera. Udaljenost izmedu dva klastera odreduje
se razli¢itim metodama od kojih su najzastupljenije: potpuno povezivanje (complete
linkage), pojedinacno povezivanje (single linkage), prose¢no povezivanje (average
linkage), metoda centroida (centroid method) i Ward-ova metoda. Sve pomenute
metode predstavljaju funkciju rastojanja izmedu objekata, odnosno varijabli, kao §to su
Euclidean-ova razdaljina, Manhattan-ova razdaljina, Minkowski razdaljina ili
Mahalanobis-ova razdaljina. Metoda potpunog povezivanja uzima u obzir maksimum
svih medusobnih rastojanja izmedu objekata koji pripadaju klasteru j 1 onih koji
pripadaju klasteru /. Posledica ovakvog odredivanja rastojanja izmedu klastera je da,
ukoliko su samo dva objekta iz dva klastera daleko, rastojanje izmedu klastera ¢e biti
veliko. Suprotno ovoj metodi, kod pojedina¢nog povezivanja se koristi minimalno
rastojanje izmedu dva objekta iz susednih klastera, zbog Cega ¢e ono biti malo ukoliko
postoje dva objekta koja su dovoljno blizu, nezavisno od ostalih objekata iz posmatranih
klastera. Metoda prosecnog povezivanja izracunava srednju vrednost rastojanja izmedu

svih parova objekata u dva klastera, odnosno izraunava sumu rastojanja svih
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medusobnih klastera i deli je sa brojem parova. Metoda centroida odreduje rastojanje
izmedu centroida dva klastera. Pomenute metode, medutim, ne dovode do povecanja
rastojanja unutar klastera zbog Cega je vizualizacija rezultata oteZana. Ovaj problem je

prevaziden kori§¢enjem korekcionog faktora koji se primenjuje u Ward-ovoj metodi™.

U QSRR studijama klasterska analiza se izvodi kao dodatak PCA metodi u cilju
grupisanja slicnih objekata (supstanci) ili varijabli (molekulskih deskriptora) na

jednostavniji na¢in i kao pomoé u razumevanju rezultata dobijenih PCA metodom”.

2.3.4 Kalibracija

Jedan od osnovnih zadataka u nauci i tehnologiji je modelovanje odredene
osobine y sa jednom ili viSe varijabli x. Modeli opSteg oblika y = f(x) ili y = f(x,,
X2, Xy) mogu  biti linearni ili nelinearni, mogu biti izrazeni jednostavnim
jednacinama zavisnosti ili manje uocljivim algoritamskim korelacijama. Ovaj rad je

fokusiran na linearne modele opsSteg oblika:

y=a+bx +byx,+--+b;x;+--+b,x, +e 9)

m--m

gde je by odsecak, b; — b, su regresioni koeficijenti, m je broj varijabli i e je odstupanje
(rezidual). Regresija moze biti izvedena korelisanjem =zavisno promenljive sa
vrednostima varijabli, kao Sto je to slucaj kod viSestruke linearne regresije, ili pomocu
malog seta intermedijalnih linearnih latentnih varijabli, odnosno komponenata, kod
metoda kao Sto su regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata i regresija glavnih
komponenata. Osnovni cilj pomenutih metoda je Sto tacnije odredivanje vrednosti by, b;

— bm, kao 1 greske predikcije.

Svi modeli za predvidanje imaju smisla samo ako je odgovarajudi kriterijum za
odredivanje performansi modela definisan i primenjen. Za analize zasnovane na
regresiji, reziduali, tj. greske predvidanja, e;, su osnova za odredivanje karakteristika

modela:

A

€ =Y~ (10)

24



2

Opsti deo

sa y; vrednostima koje odgovaraju eksperimentalnim podacima i y, predvidenim, tj.

modelovanim vrednostima, odredenog objekta i. Parametri modela koji samo pokazuju
koliko se dobro model uklapa u dobijene podatke nisu prihvatljivi; neophodno je realno
odredivanje performansi primenom modela na novim podacima. U zavisnosti od
veli¢ine seta podataka, odnosno broja raspolozivih objekata, postoji nekoliko nacina

- .80
modelovanja™:

1. Ukoliko su na raspolaganju podaci za veliki broj objekata, najbolje je podatke
podeliti na tri seta: set za obuku (training set), koji sadrzi priblizno 50%
objekata 1 sluzi za kreiranje modela, set za validaciju (validation set), sa oko
25% objekata, za optimizaciju modela u cilju povecanja njegove efikasnosti 1
set za predikciju (prediction, test set), za testiranje krajnjeg modela na novim
objektima u cilju dobijanja realne slike o moguénosti predikcije. Sva tri seta se
obraduju posebno. Primena opisane tehnike u hemiji je retka zbog toga Sto je
&esto nemoguce obezbediti dovoljan broj objekata za ovakva modelovanja’.

2. U realnim uslovima, podatke je najc¢eS¢e moguce podeliti na set za kalibraciju,
koji se koristi za kreiranje 1 optimizaciju modela 1 set za predikciju.
Kalibracioni set je podeljen na set za obuku i validacioni set pomocu unakrsne
validacije (cross validation, CV). Pomenutom tehnikom najpre se odreduje
optimalna kompleksnost modela, kao optimalan broj PLS komponenata ili
varijabli za MLR analizu, a potom se konstruiSe model na citavom
kalibracionom setu i dobijena zavisnost primenjuje na test setu.

3. U slucaju manjeg broja objekata, CV metodom je moguée podeliti pocetne
podatke na kalibracioni i test set. Kalibracioni set se koristi za dobijanje
optimalnog modela koji se potom primenjuje na setu za predikciju. Svi objekti
ulaze 1 u set za obuku, i u set za validaciju i u set za predikciju, ali se jedan
odredeni objekat nikada ne koristi istovremeno i za kreiranje i za testiranje
modela.

4. Kada se obraduje jako mali broj objekata, svi podaci mogu da se koriste kao
kalibracioni set, dok se CV metoda koristi za odredivanje kompleksnosti
modela. Zbog nedostatka test seta, predikciona mo¢ dobijene zavisnosti je u

najvecem broju slucajeva previse optimisti¢na.
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5. Model moze da se kreira i iz svih podataka bez bilo kakve metode za
optimizaciju i da se potom primeni na istim podacima. U ovom slucaju
rezultujuca greska predikcije je uglavnom previse optimisticna i ovaj postupak

bi trebalo izbegavati.

Podela objekata na set za obuku, validaciju i1 predikciju se, u najveéem broju
slucajeva, izvodi jednostavnom metodom sluCajnog uzorka. Medutim, postoje i
sofisticiranije metode zasnovane na eksperimentalnom dizajnu i teoriji uzorkovanja. U
hemometriji se ¢esto koristi Kennard-Stone-ov algoritam po kojem se kalibracioni set
formira tako da bude reprezentativan za Citavu populaciju, da uniformno pokriva x-
prostor i da obezbedi odgovarajuéu tezinu objektima udaljenim od centra'®>. Ovo se
ostvaruje odabirom objekata na maksimalnoj razdaljini u x-prostoru (npr. Euclidean-ova

razdaljina).

Sa povecanjem broja nezavisno promenjivih u modelu, odnosno sa poveéanjem
kompleksnosti modela, greSka predikcije za kalibracioni set se smanjuje. To bi znacilo
da se dovoljno kompleksan model moze uklopiti u bilo koje podatke sa zanemarljivom
devijacijom (rezidualima) izmedu eksperimentalnih (pravih) i1 modelovanih
(predvidenih) y-vrednosti. Ovakav model je, medutim, najverovatnije precenjen
(overffitted) 1 Cesto nije koristan za nove objekte. Generalno, greske predikcije za test
set su minimalne u ,,srednje” kompleksnim modelima. U hemometriji, kompleksnost
modela se kontroliSe brojem PLS i PCA komponenata, kao 1 broja varijabli, a optimalna
kompleksnost modela se odreduje pomoc¢u unakrsne validacije'®. CV omoguéava
odredivanje greske predvidanja za svaki objekat u kalibracionom setu, na svakom nivou
kompleksnosti modela. Slika 3 prikazuje tri mogucéa nacina odredivanja optimalne

kompleksnosti regresionog modela™.

1. Odredivanje tzv. globalnog minimuma, koji predstavlja kompleksnost modela
koji pokazuje minimalnu vrednost greske predvidanja za validacioni set. Ovakav
model je obi¢no precenjen.

2. Odredivanje tzv. lokalnog minimuma za dobijanje jednostavnijih modela koji
nisu precenjeni.

3. Prema “pravilu jedne standardne devijacije” pretpostavlja se da za model

odredene kompleksnosti postoji viSe vrednosti greSaka predikcije, Sto se postize
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primenom unakrsne validacije. Srednja vrednost i1 standardna greSka se
izraCunavaju za modele razliite kompleksnosti 1 bira se najjednostavniji model
¢ija je srednja vrednost greske predikcije jednu standardnu devijaciju iznad
minimalne srednje greske predikcije. Slika 3b prikazuje ovaj postupak, pri c¢emu
taCke na grafiku predstavljaju srednje vrednosti greSaka predikcije, dok je
horizontalna linija povucena kroz tacku koja odgovara vrednosti globalnog
minimuma plus jedna standardna devijacija. Najjednostavniji model se bira tako

da srednja greska predikcije bude ispod pomenute linije.

Greska Greska
predikcije predikcije
Globalni
4 minimum 4
Rezultat ,pravila
Lokalni minimum jedne standardne devijacije”
QL/KO\O/O} Sr. Vr.
I S Y E B I I R B B B B
1 2 3 45 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Kompleksnost modela Kompleksnost modela
(broj PLS komponenata) (broj PLS komponenata)

Slika 3. Nacini odredivanja optimalne kompleksnosti regresionog modela.

Kvalitet modela odreden je greskom predikcije, odnosno rezidualima, y, —y,,

dobijenim za nezavisni test set, ili unakrsnom validacijom. Postoji veci broj razlicitih
parametara koji se koriste za opisivanje raspodele greSaka, a izvode se iz reziduala.
Cesto koriS¢ena veli¢ina je tzv. standardna greska predikcije (standard error of

prediction, SEP) koja se definiSe na slede¢i nacin:

SEP 2\/ ! i(yi — 9, —bias)’

z—-145

4

) 1 R
bias ==Y (v, -3,)

Z'ia (11)
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gde je yi eksperimentalna vrednost, p, predvidena (modelovana) vrednost, z broj

predikcija (koji u slucaju unakrsne validacije moze biti ve¢i od broja objekata), bias
pristrasnost, odnosno greska predubedenja. Greska predubedenja predstavlja aritmeticku
sredinu greSaka predikcije 1 ukoliko ne postoje sistematske greske, trebalo bi da bude
bliska nuli. Primenom prethodne jednacine na kalibracioni set dobija se veli¢ina koja se

oznacava kao standardna greska kalibracije (standard error of calibration, SEC).

Srednje kvadratno odstupanje ili srednja kvadratna greska (mean squared error,

MSFE) predstavlja srednju vrednost kvadrata gresaka:

1 R
ME=L3 (5.
2’3 (12)

MSEC se odnosi na rezultate iz kalibracionog seta, MSECV na rezultate dobijene
unakrsnom validacijom i MSEP na rezultate iz test seta. MSE i SEP se nalaze u

slede¢em odnosu:
SEP* = MSE — bias” (13)

Pojmovi koji se koriste u multivarijantnoj analizi podataka su i koren srednjeg
kvadratnog odstupanja (root mean squared error, RMSE) koji moze biti odreden za
kalibraciju (RMSEC), unakrsnu validaciju (RMSECYV) i predikciju (RMSEP). U slucaju
zanemarljive vrednosti sistematske greske, RMSEP 1 SEP su gotovo identi¢ni, kao i

MSEP i SEP*.

(14)

U unaksnoj validaciji ¢esto se koristi veli¢ina oznacena kao suma kvadrata odstupanja
od predvidenih vrednosti (predicted residual error sum of squares, PRESS), koja

predstavlja sumu kvadrata greSaka:

PRESS = i(y,. ~3,) =z-MSE
i=1 (15)
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Postupak odabira manjeg seta (m) od velikog broja varijabli (n) naziva se
selekcija varijabli 1 koristi se prilikom konstruisanja viSestrukog linearnog regresionog
modela. Parametar koji se koristi kao kriterijum za odabir najboljeg MLR modela u
procesu selekcije varijabli je tzv. korigovani (podeseni) koeficijent determinacije
(adjusted coefficient of determination, Rzadj) koji se moze izraziti na jedan od slede¢a

dva nacina:

-1 RSS/(n—m—1)
R:, =1-—""" (1-R? L
“ n—m—l( ) “ 7SS/(n—-1)
RSS=3 (3,3,
i=1
TSS ZZ(yi _J_})z
(16) (17)

gde je R* koeficijent determinacije, tj. deo varijanse koji je obja$njen modelom, RSS
(residual sum of squares) je suma kvadrata odstupanja, TSS (total sum of squares) je
ukupna suma kvadrata odstupanja, tj. suma kvadrata razlika aritmetiCke sredine

eksperimentalnih vrednosti y 1 svake vrednosti y pojedinacno.

Unakrsna validacija predstavlja korisnu alatku koja reSava problem dve kriticne

funkcije u hemometriji:

e omogucéava odredivanje optimalne kompleksnosti modela, odnosno broja
glavnih komponenata u PCA ili PCR modelu, ili broja latentnih varijabli u
PLS modelima, i

e omogucéava odredivanje performansi modela kada se primeni na

nepoznatim podacima.

Unakrsna validacija se zasniva na nizu analiza koje se oznacavaju kao sub-
validacioni eksperimenti. Svaki eksperiment se izvodi tako Sto se za odabrani set
podataka konstruise model koji se potom primeni na preostale podatke. Na ovaj nacin,
svaki sub-validacioni eksperiment ukljuCuje testiranje modela na objektima koji nisu

koriS¢eni za njegovo dobijanje. Unakrsna validacija uglavnom ukljucuje viSe od jednog
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sub-validacionog eksperimenta, od kojih svaki odabira razliCite podsetove uzoraka za
gradenje modela i njegovo testiranje. U statistici postoji nekoliko razli¢itih metoda za
unakrsnu validaciju koje se razlikuju prema nacinu odabira podsetova za sub-

validacioni eksperimentgo.

Svojstva pet razlicitih metoda za unakrsnu validaciju dostupnih u okviru
statistickog paketa PLS Toolbox za Matlab, koji je koriS¢en u ovoj disertaciji za
statisticku obradu rezultata, bi¢e u ovom delu rada prodiskutovane. Pri narednim
opisivanjima pojedinih metoda unakrsne validacije, n predstavlja ukupan broj objekata
u setu podataka, dok je s broj podela podataka specifican za odredenu proceduru, koji
mora biti manji od #n/2. Pet pomenutih metoda su: metoda preklapanja (venetian blinds),
metoda susednih blokova (contiguous blocks), metoda slucajnog podseta (random
subset), metoda izostavljanja jednog objekta (leave-one-out) i uobi¢ajena metoda

(custom).

e Metoda preklapanja predstavlja metodu kod koje se test set formira tako
Sto se medu podacima jedan objekat oznaci sa s- 1 svi objekti pocevsi od
onog numerisanog kao prvi do s-tog objekta &ine test set'**'®. Ova
metoda je jednostavna i1 laka za primenu ukoliko postoji relativno veliki
broj objekata kod kojih nije utvrdena odredena pravilnost u redosledu.

e Kod metode susednih blokova svaki test set je odreden odabirom susednih
blokova koji sadrze n/s objekata iz seta podataka, pocevsi od prvog
objekta u nizu'®. Sli¢no prethodnoj metodi, ovaj nadin unakrsne validacije
je jednostavan 1 primenljiv na set veceg broja objekata izmedu kojih ne
postoji odredena pravilnost.

e Kod metode slucajnog podseta odreduje se s razlicitih test setova
slu¢ajnim odabirom n/s objekata iz seta podataka, tako da jedan odredeni

195 Metoda slu¢ajnog podseta obi¢no

objekat bude samo u jednom test setu
daje dobre rezultate, naroCito kada se selekcija podsetova ponavlja vise
puta. Ovom metodom se prevazilaze problemi koji se javljaju u unakrsnoj
validaciji, kao Sto je mogucénost da objekti iz test seta 1 seta za
modelovanje imaju razlicit fizicki smisao ili da se isti objekat pojavljuje u

oba seta. Povecanjem broja podela mozZe se pravazi¢i problem razliitog
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fizickog smisla objekata iz kalibracionog i test seta, dok se smanjenjem
broja podela prevazilazi problem pojavljivanja objekata u oba seta.

Kod metode izostavljanja jednog objekta svaki pojedinacni objekat u setu
podataka se koristi kao test set'”. Ova metoda se uglavnom primenjuje
kod manjeg broja objekata u setu (n < 20).

Kod uobicajene metode korisnik bira svaki test set. Na ovaj nacin odredeni
objekti se mogu naci u svakom test setu, mogu biti izostavljeni iz test
setova ili mogu biti izostavljeni iz postupka unakrsne validacije.
Uobicajena metoda zahteva dodatno vreme za odredivanje kalibracionog i
test seta za svaki sub-validacioni eksperiment, ali njena fleksibilnost moze
biti presudna u sluc¢aju malog broja objekata ili kada su podaci generisani
iz eksperimentalnog dizajna koji moze prouzrokovati da test set i model

set imaju razlicit fizicki smisao.

2.3.4.1 Regresija metodom najmanjih kvadrata

Linearni model kojim se povezuje jedna zavisna promenljiva sa jednom

nezavisnom varijablom S$iroko se primenjuje u hemiji. Predstavlja se sledeCom

relacijom:

y=a+bx+e (18)

gde su a 1 b regresioni koeficijenti, a je odseCak, b je nagib, dok vektor e obuhvata

reziduale (odstupanja) usled odstupanja podataka od idealnog linearnog odnosa'®.

Sematski prikaz ovog modela dat je na Slici 4.
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Slika 4. Sematski prikaz regresije metodom najmanjih kvadrata

Osnovni zadatak prilikom konstruisanja linearnog modela je da se regresioni
koeficijenti odaberu tako da greske modela budu svedene na minimum. Predvidene, tj.

modelovane vrednosti J,, za uzorak 7 i greSka predikcije posmatrane zavisnosti e; dati

su slede¢im relacijama:

Y, =a+bx,

e, =y~ (19)

Najcesce koris¢ena metoda za odredivanje prave koja se na najbolji nacin uklapa
u eksperimentalne rezultate je metoda najmanjih kvadrata. Pri tome se trazi onaj pravac

(vrednost nagiba 1 odsecka) koji daje najmanju vrednost sume kvadrata reziduala,
Zeiz. Ovaj uslov je ispunjen kada je vrednost nagiba i1 odsecka data sledecim

relacijama:

a :_)_/—bf (20)

gde je X srednja vrednost svih vrednosti xj, ay srednja vrednost svih y; vrednosti.

Greske nagiba 1 odseCka, kao i odgovarajuci intervali pouzdanosti, proporcionalni su

standardnoj gresci modela sy, 1 dati su slede¢im relacijama:
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Z'xiz Sy/x

; =

a yix nz(Xi _)_C)Z Z(Xi —x)Z
i

L, =a% Ln-2)Sa L, =bx L(n2)Sh

(21) (22) (23)

gde je ¢ kritina vrednost Studentove f-raspodele za odredeni nivo poverenja i broj
stepeni slobode. Standardna greska modela predstavlja kvadratni koren sume kvadrata
rezidualnih vrednosti podeljenih brojem stepeni slobode koji u slu¢aju linearne regresije

iznosi n - 2, gde je n broj kalibracionih tacaka.

2.3.4.2 ViSestruki linearni regresioni model

Linearni model kojim se povezuje viSe nezavisno promenljivih sa jednom zavisno

promenljivom je viSestruki linearni regresioni model i prikazuje se slede¢om relacijom:

m”-nm

y,=a+bx, +bx,+---+b,x, +e, (24)

gde je n broj objekata, a m broj varijabli'®. Mnogo pogodniji nagin prikazivanja
prethodne zavisnosti je pomocu matrica. Ukoliko se nezavisno promenljive prikazu
pomocu matrice X, dimenzija n x (m+1), koja u prvoj koloni (koja odreduje vrednost
odsecka) sadrzi n vrednosti jednakih 1, a preostale kolone vrednosti x;; (i = 1,..., n; j =

1,..., m), tada osnovna zavisnost dobija sledeci oblik:
y= )(b +e (25)

sa regresionim koeficijentima b = (a, by,..., by)'. Opisani model Sematski je prikazan na

Slici 5. Za srednje centrirane vrednosti x (za koje jex =0,y =0, odnosno a = 0) prva

kolona u matrici X moze biti izostavljena.
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Slika 5. Sematski prikaz viSestrukog linearnog regresionog modela

Optimalne vrednosti regresionih koeficijenata se dobijaju za najmanju vrednost
sume kvadrata reziduala, e'e, §to je postignuto kada vrednosti regresionih koeficijenata

1znose:

b=(x"x)"x"y 26)
a fitovane y vrednosti:

y=xb 27)

Regresioni koeficijenti (ukljucujuc¢i i odsecak) daju vektor b koji se moze
smatrati vektorom koeficijenata latentnih varijabli u x-prostoru, odnosno to je latentna
varijabla koja daje maksimalnu vrednost Pearson-ovog korelacionog koeficijenta

zavisnosti izmedu vrednosti y iy. Neophodno je naglasiti da se za izraCunavanje

vrednosti regresionih koeficijenata koristi inverzna matrica X'X, koja je povezana sa
korelacionom matricom x-varijabli, §to dovodi do problema kada se posmatraju visoko
korelisane x-varijable. U slucaju priblizno kolinearnih varijabli, inverzna matrica bi
postala nestabilna ili bi je bilo nemoguce izracunati. To bi se isto desilo i kada bi broj
nezavisno promenljivih bio veéi od broja objekata (m > n), zbog Cega ne bi bilo moguce

predvideti y-vrednosti. Ovaj problem bi mogao biti reSen smanjenjem broja varijabli u
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regresionom modelu ili koriS§¢enjem multivarijantnih metoda kao S§to su PCR ili

PLSSO,103

Koris¢enje svih rapolozivih varijabli dovodi do boljeg uklapanja modela u
podatke seta za kalibraciju jer reziduali postaju manji, a koeficijent determinacije veci.
Medutim, osnovni cilj linearnog modelovanja nije povecanje uklapanja u podatke seta
za kalibraciju, ve¢ povecanje prediktivnih svojstava test seta. Takode, regresioni model
sa velikim brojem varijabli je gotovo nemoguce interpretirati. Metoda MLR primenjena
na set odabranih varijabli je, stoga, podjednako znacajna i primenjivana kao i PCR i

PLS metoda.

Da bi se smanjio broj nezavisno promenljivih potrebno je pronaci kriterijum za
odbacivanje onih varijabli koje u najmanjoj meri doprinose y-vrednostima, odnosno
zadrzati varijable koje nose najve¢i deo informacija sadrzanih u polaznom setu. Pri
tome bi trebalo ispuniti uslov da regresioni model bude realan i da u njega budu
ukljucene sve varijable koje imaju uticaj na njega, ali da pri tome njihov broj bude Sto

manji107’108.

U okviru razli¢itih statistickih programa dostupan je veliki broj metoda za selekciju
varijabli. Najcesc¢e korisS¢ene metode, koje su istovremeno sastavni deo NCSS programa

kori§éenog u ovom radu su®’:

= Selekcija unapred (Forward selection), tj. metoda kod koje je prvi model bez
promenljivih, a prva varijabla koja se prihvata je ona koja daje model sa
najve¢om vredno$éu parametra R”. Svaka naredna varijabla doprinosi poveéanju
pomenute veli¢ine, pri ¢emu se proces prekida ukljuc¢ivanjem promenljive koja
ne uti¢e znatajno na vrednost R°. Varijabla koja se jednom nade u modelu vise
ne moze biti izostavljena iz njega.

= Selekcija unazad (Backward elimination) koja zapocinje modelom sa uklju¢enim
svim varijablama, nakon ¢ega se iz modela postepeno eliminiSu varijable sa
najmanjim doprinosom vrednosti PRESS.

= Postepena regresija (Stepwise regression), tj. postupak koji kombinuje prethodne
dve metode. Ona je u osnovi selekcija unapred, ali u svakom stupnju postoji

mogucnost eliminacije promenljive iz modela. Potrebno je odabrati dva nivoa
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znacajnosti na kojima se radi, jedan nizi, kao kriterijum za uklju¢ivanje novih
varijabli, 1 drugi, za njihovo isklju¢ivanje. Broj varijabli koji se zadrzava u
modelu zasniva se na ta dva nivoa znac¢ajnosti.

= Regresija svih promenljivih (All possible regression). To je metoda za selekciju
varijabli kojom se proveravaju sve korelacije sa jednom, dve, ili vise varijabli.
Kriterijum za selekciju se belezi za svaku regresiju na osnovu ¢ega je moguce
dobiti najbolji deskriptor za jednoparametrijsku ili set deskriptora za
viSeparametrijsku jednacinu.

= Multivarijantna selekcija varijabli (Multivariate variable selection), tj. metoda
kojom se u okviru datog seta varijabli trazi manji set sa maksimalnom vrednos¢u
parametra R’. Nakon odabira prve varijable, program iz preostalog seta bira
drugu, pri ¢emu istovremeno proverava da li bi neka druga promenljiva mogla
da zameni prvoizabranu. Ukoliko takva promenljiva postoji, ona ulazi u model, a
loSija varijabla biva uklonjena. Potom se pokre¢e novo pretrazivanje medu
preostalim promenljivim sve dok zamena varijabli dovodi do povecanja

vrednosti R*.

Pre gradenja visestrukog linearnog regresionog modela neophodno je obraditi
polazni set nezavisno promenljivih. Deskriptori koji nisu dostupni za sve ispitivane
objekte se odbacuju. Uklanjaju se, takode, i varijable koje imaju konstantne vrednosti za
sve objekte, kao i one koje su medusobno visoko korelisane. Nakon pomenutih provera
moze se primeniti neki od postupaka za selekciju varijabli. Nezavisno promenljive koje

su rezultat prethodnih operacija koriste se za pravljenje MLR modela.

. o . . ” . . s 85,109-
MLR je naj¢eS¢e primenjivan nacin regresione analize u QSRR studijama™

"1 Uporedujuéi modele dobijene MLR i PLS metodama primenjenim na istom setu

podataka, ustanovljeno je da su statisticki parametri koji opisuju kvalitet dobijenih
modela uporedivi, kao 1 da modele odreduju deskriptori slicne prirode, sa priblizno

g L . . 85,112-114
istim uticajem na zavisno promenljivu™ .
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2.3.4.3 Regresija glavnih komponenata

Selekcija varijabli je jedan od nac¢ina za redukciju broja regresionih varijabli, kao i
iskljucivanje varijabli koje su medusobne kolinearne. Na ovaj nacin dobija se regresioni
model koji je lako objasnjiv, ali u slucaju velikog broja x-varijabli konstruisanje
ovakvog modela zahteva mnogo vremena i truda. PCR predstavlja multivarijantnu
metodu koja, takode, reSava problem kolinearnosti i redukcije broja nezavisno
promenljivih, ali regresione varijable ne predstavljaju vise originalne x-vrednosti veé
njihovu linearnu kombinaciju, odnosno skorove glavnih komponenata x-varijabli. Na taj
nadin, PCR je kombinacija PCA i MLR metode®'”. Metode PCR Sematski je

prikazana na Slici 6.

/ g=(T'D'Ty
al |

X T
n e
Varijable = PCA skorovi y y=1Tg
T=XP = Xbpcr

Slika 6. Sematski prikaz metode regresije glavnih komponenata

PCA razlaze centriranu matricu X na skorove T i koeficijente latentnih varijabli P.
Za odredeni broj a glavnih komponenata, koji je uglavnom manji od broja varijabli u

originalnoj X-matrici, pomenuto razlaganje se moze predstaviti sledeCom zavisnoscu:

X=TP" +E (28)
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sa greSkom izrazenom kroz matricu E. Prema MLR modelu y = Xb+e¢, i zamenom

matrice X matricom skorova T dobija se sledeci regresioni model:

y=Xb+e=(TPT)b+eT:Tg+eT (29)

sa novim regresionim koeficijentom g =P’'h i greskom er. Visoko korelisane x-

varijable su na ovaj nacin svedene na nekoliko vektora skorova koji medusobno nisu
korelisani. Kompleksnost PCR regresionog modela moze biti optimizovana koriS¢enjem
odredenog broja glavnih komponenata. Regresioni koeficijenti, saglasno tekstu iz

prethodnih poglavlja, dati su slede¢im izrazom:
-1
g=(r"r)'17y (30)
pa su konac¢ni regresioni koeficijenti
bpcr = Pg (31)

PCR je alternativa PLS metodi. U najveéem broju slucajeva njihove performanse
su veoma sli¢ne’>'"®. PCR uglavnom rezultuje modelom sa veéim brojem komponenata
u odnosu na PLS jer se za izracunavanje PCA skorova ne koriste informacije sadrzane u
y-vrednostima. Ovo, medutim, ne mora uvek biti nedostatak jer se na taj nacin koristi

veci deo varijanse sadrzane u matrici X, $to moze uciniti model stabilnijim.

Optimalan broj glavnih komponenata za PCR model bira se tako da one na
najbolji naCin predvidaju y-varijablu, pri ¢emu procenat objaSnjene varijanse u Xx-
vrednostima nije od primarnog znacaja. Drugim rec¢ima, trazi se optimalan podset
odredenog broja glavnih komponenata, a ne prvih nekoliko komponenata sa najve¢om
varijansom, jer je vrlo ¢esto neka dalja glavna komponenta pogodna za predvidanje y-

varijable. Odabir dobrog seta PCA skorova vrsi se na jedan od slede¢a dva nagina’*:

a) selekcija prvih nekoliko PCA komponenata koje obuhvataju odredeni procenat
ukupne varijanse podataka X (npr. 95%);

b) selekcija PCA komponenata koje pokazuju maksimalnu korelaciju sa y.
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Prediktivna sposobnost finalnog modela proverava se primenom neke od metoda

unakrsne validacije.

2.3.4.4 Regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata

PLS je jedna od najces¢e koriS¢enih metoda za multivarijantnu kalibraciju koja

. . o . C ey . ce e155116-118
povezuje matricu X sa vektorom Y ili matricom Y, tj. viSe zavisno promenljivih™ )

Po svojoj strukturi PLS i PCR modeli su prakticno isti; vrednosti nezavisno
promenljivih (x-podaci), se prvo prevedu u set od nekoliko intermedijernih linearnih
latentnih varijabli (komponenata), koje se potom koriste za regresiju (MLR) sa zavisno
promenljivom y. PCR koristi skorove glavnih komponenata (dobijenih iskljucivo iz
matrice X) kao komponente, dok PLS koristi komponente koje su povezane sa Y.
Kriterijum koji se naj¢esée koristi u PLS za dobijanje intermedijarnih latentnih varijabli
je maksimum kovarijanse izmedu skorova i1 vrednosti y. Kovarijansa kombinuje veci
deo varijanse u matrici X i velike vrednosti korelacionog koeficijenta sa posmatranom
karakteristikom, zbog Cega se PLS smatra kompromisom izmedu PCR (maksimum
varijanse u modelovanju X) i MLR (maksimum korelacije u modelovanju y) metoda.
PLS i1 PCR su linearne metode, odnosno konac¢ne latentne varijable koje predvidaju
modelovanu karakteristiku, y, predstavljaju linearnu kombinaciju originalnih varijabli,
kao 1 u MLR. Medutim, regresioni koeficijenti u kona¢énim MLR, PCR i PLS modelima

su razliciti, kao i njihova prediktivna svojstva.

PLS se najcesc¢e koristi za regresiju x-varijabli sa jednom y-varijablom na sledeci
80,93,103,

nacin
1. Prvo se izracunava PLS komponenta kao latentna varijabla koja pokazuje
maksimum kovarijanse izmedu skorova i modelovane karakteristike y.
Ovde je potrebno naglasiti da je kriterijjum ,kovarijanse” zapravo
kompromis izmedu maksimalne vrednosti korelacionog koeficijenta

(MLR) i maksimalne varijanse (PCA).
2. Informacije (varijansa) prve komponente se uklanjaju iz x-podataka.

Pomenuti proces predstavlja projekciju x-prostora na ravan koja je
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normalna na pravac prve komponente. Rezultuju¢a matrica odstupanja
(residual matrix, Xggs) ima isti broj varijabli kao 1 originalna matrica, ali je
unutras$nja dimenzionalnost umanjena za jedan.

3. Iz matriksa odstupanja odabira se slede¢a PLS komponenta, ponovo sa
maksimalnom kovarijansom izmedu skorova i y.

4. Prethodno opisani postupak se ponavlja sve dok se uocavaju poboljSanja u
modelovanju y. Broj PLS komponenata odreduje kompleksnost modela.
Takode, optimalan broj komponenata odreduje se pomocu unakrsne

validacije.

Optimalan broj PLS komponenata je uglavnom manji od optimalnog broja PCA
komponenata kod PCR metode, zbog €injenice da su PLS komponente razvijene kao
latentne varijable visoko korelisane sa y. Sa poveéanjem broja komponenata povecava

se 1 slicnost izmedu PCR i PLS modela.

Sematski prikaz PLS metode dat je na Slici 7.

PLS sa b
a komponenata

“ N m

Xear Yxar Xxar Yiar = XkaL b

Kalibracioni set ]
XtEST YrEst = Xtest b

nr

Test set

Slika 7. Sematski prikaz regresije metodom delimi¢nih najmanjih kvadrata

Predikcija veceg broja razli€itih y-varijabli (matrica Y) iz x-varijabli metodom

delimi¢nih najmanjih kvadrata oznacava se kao PLS2. Visedimenzionalni x-prostor
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projektuje se na manji broj PLS komponenata (sumiraju¢i x-varijable), dok se
visedimenzionalni y-prostor projektuje na manji broj PLS-y-komponenata (sumirajuci y-

.. . . .. . 80
varijable). Komponente x- 1 y- su medusobno povezane matricom kovarijansi skorova™.

2.4 Arilpiperazini: struktura i biolo§ka aktivnost

Nakon otkri¢a fenotiazina i zadovoljavaju¢ih rezultata u terapijama psihotickih
oboljenja, razvijena je serija lekova slicnih svojstava, antagonista dopaminskih D,
receptora, koji su bili oznaceni kao ,klasicni antipsihotici”. Primena ovih lekova je,
medutim, dovodila do ozbiljnih propratnih efekata, a bili su i1 neefikasni protiv
negativnih simptoma Sizofrenije, zbog ¢ega je razvijena druga generacija antipsihotika
oznacena kao ,,netipi¢ni antipsihotici” ili ,,dopamin-serotonin sistem stabilizatori”. Ovi
derivati poseduju kombinovani antagonisticki efekat prema D, receptorima i
serotoninskim 5-HT), receptorima, ili deluju kao antagonisti D, receptora 1 interaguju sa
5-HTa receptorima. Drugi farmakoloski pristup se bazira na dizajnu i razvoju novih

lekova koji po svojoj strukturi predstavljaju i D, antagoniste i 5-HT 1 agoniste'"”.

Dopaminski receptori su veoma znacajni zbog svoje uloge u funkcionisanju
velikog broja fizioloSkih procesa, kao S$to su koordinacija psihomotorickih funkcija,
organizacija procesa prepoznavanja i regulacija reproduktivnih ciklusa kod ljudi. Na
molekulskom nivou, dopaminski receptori imaju znacajnu ulogu u prenosu signala kroz
¢elijsku membranu. Poremecaji na nivou dopaminergi¢kog sistema blisko su povezani

sa nekim ozbiljnim neurolokim, psihi¢kim i endokrinoloskim bolestima''’.

Na osnovu raspolozivih molekulskih modela dopaminskih receptora i
objavljenih QSAR studija razli¢itih dopaminergickih liganada utvrdeno je da tri klju¢na
farmakoforna strukturna zahteva odreduju afinitet dopaminskih agonista: aromati¢no
jezgro, most koji obezbeduje povoljnu udaljenost izmedu aromati¢nog dela i baznog

. . 120
azota 1 bazni azot

. U cilju dobijanja D, dopaminergickih liganada koji ujedno
pokazuju 1 afinitet prema serotoninskim receptorima, razvijena je serija
arilpiperazinskih jedinjenja''®. Pokazano je da se ligandi koji imaju visok afinitet prema

D,/5-HT o receptorima mogu dobiti povezivanjem arilpiperazina i 2-supstituisanog
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benzimidazola preko fleksibilnog lanca'*’

. Utvrdeno je da afinitet dobijenih liganada za
vezivanje za D, receptore zavisi od strukture benzimidazolskog i arilpiperazinskog dela
molekula, kao i od njihovog medusobnog rastojanja'?’. U tom smislu, sintetisana je
serija  6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-1H-benzimidazola, kao 1  1-{2-[5-(1H-
benzimidazol-2-tion)]etil } -4-arilpiperazina i ispitivan uticaj razli¢itih supstituenata na
stabilnost ligand-D, kompleksa'?"'?!. Interakcije dobijenih jedinjenja sa dopaminskim
receptorom ostvaruju se preko jonskih interakcija izmedu protonovanog N1 atoma
piperazinskog prstena i Asp 86, kao i niza vodoni¢nih veza i elektronskih i sternih

interakcija, koje u velikoj meri zavise od elektrostatickog povrSinskog potencijala

(raspodele elektronske gustine) u benzimidazolskom prstenu.

Oslanjajuci se na strukturu prethodno navedenih jedinjenja kao polaznu tacku,
kao 1 na Cinjenice da na raspodelu elektronske gustine uti¢e priroda supstituenta u
heterociklicnom prstenu, uveden je atom halogena u benzimidazolsku farmakoforu, sa
ocekivanjem da ¢e se glavna preraspodela elektronske gustine ostvariti posredstvom
velikog elektron-privlatnog dejstva halogena'**'**. Sintetisana je serija novih 4-halo-6-
[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-1 H-benzimidazola 1 6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-4-halo-
1,3-dihidro-2H-benzimidazol-2-tion sa arilpiperazinskim delom molekula izabranim
shodno poznatim zahtevima o odnosu strukture i reaktivnosti (Slika 8). Za sva
novosintetisana jedinjenja odreden je afinitet vezivanja za dopaminske i serotoninske
receptore u in vitro eksperimentima kompeticije sa radio-ligandima. Kao izvor
dopaminskih i serotoninskih receptora koris¢ene su sinaptozomalne membrane

izolovane iz govedeg nukleusa kaudatusa i hipokampusa.

Raspodela elektronske gustine u benzimidazolskom prstenu uti¢e na biolosku
aktivnost arilpiperazina. Efekat halogena na stabilnost kompleksa receptor-ligand moze
se objasniti transferom naelektrisanja ili vodoni¢nim vezivanjem halogena i receptora
125126 74 seriju 4-halo-6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-1H-benzimidazola utvrdeno je da
halogenovanje povecava afinitet novih liganada prema oba tipa receptora u slede¢em
nizu: Br > Cl > H. Pokazano je da je najaktivniji ligand prema 5-HT,a receptoru 4-
bromo-6-{2-[4-(2-hlorofenil)piperazin-1-il]etil} -1 H-benzimidazol, ¢ija je aktivnost
povecana 1735 puta u odnosu na nehalogenovani analog. Sa druge strane, najaktiviniji

ligand prema D; receptoru bio je 4-bromo-6-{2-[4-(2-metoksifenil)piperazin-1-il]etil}-
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1 H-benzimidazol, kod kojeg je halogenovanje povecalo afinitet prema pomenutom
receptoru 40 puta. Ovakvo povecanje afiniteta za vezivanje ukazuje na postojanje
privlacnih interakcija izmedu atoma halogena i aminokiselinskih ostataka aktivnog
mesta vezivanja oba ispitivana receptora'??. Doking analize na modelima D, receptora
pokazale su da uvodenje halogena u benzimidazolski deo liganda dovodi do gradenja
vodonic¢nih veza i jonskih interakcija izmedu atoma halogena 1 Ser 122. Sli¢no tome,

jonske interakcije su uocene i1 izmedu halogenovanog liganda i Trp 358 kod 5-HTa

receptora.

Slika 8. Geometrijski optimizovane strukture: a) 4-hloro-6-[2-(4-arilpiperazin-1-
il)etil]-1H-benzimidazola, b) 6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-4-halo-1,3-dihidro-

2H-benzimidazol-2-tion
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Za seriju 6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-4-halo-1,3-dihidro-2 H-benzimidazol-2-
tion utvrdeno je, takode, da raspodela elektronske gustine u benzimidazolskom prstenu
prouzrokovana uvodenjem atoma halogena, kao i grupe koje se ponaSaju kao akceptori
vodoni¢ne veze (metoksi grupa) u orto polozaju l-arilpiperazinskog dela molekula,
stabilizuju kompleks ligand-D, receptor. Sli¢no, fenil, 2-hlorofenil i 3-(fluorometil)fenil

derivati pokazuju ve¢i afinitet prema 5-HT 5 receptorima'?'**,

Ve¢i afinitet halogenih derivata arilpiperazina prema D2 1 5-HT;5 receptorima
ukazuje na potrebu odredivanja njihove lipofilnosti, odnosno razumevanja
hromatografskog ponasanja, u cilju rasvetljavanja interakcija koji se odigravaju na

¢elijskoj membrani, odnosno aktivnom mestu receptora.
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3. Eksperimentalni deo

3.1 Reagensi

Sinteza 1 karakterizacija ispitivanih arilpiperazina objavljena je u ranijim
radovima'**'**, Strukture proucavanih jedinjenja prikazane su u Tabeli 2. Metanol, dioksan
1 dimetilsulfoksid, koji su koriS¢eni kao organske komponente mobilne faze, bili su

analitiCkog stepena Cistoce 1 nabavljeni od Merck-a (Darmstadt, Nemacka).

3.2 Tankoslojna hromatografija

Za hromatografska ispitivanja primenjena je tehnika horizontalne tankoslojne
hromatografije. Hromatografski sistemi sastojali su se od komercijalno dostupnog RP-18
Fasas silika-gela (Merck, Nemacka) i mobilnih faza: (1) metanol:voda (sa 80 — 100 Vol%
metanola), (2) dioksan:voda (sa 60 — 80 Vol% dioksana), (3) dimetilsulfoksid
(DMSO):voda (sa 80 — 100 Vol% DMSO-a). U svim navedenim slucajevima, sadrzaj

organske komponente u mobilnoj fazi je pove¢avan u porcijama od 5 Vol%.

Ispitivane supstance rastvarane su u smesi DMSO:aceton (1:1, v/v). Na ploce,
dimenzija 10x10 cm, nanoSeno je oko lul sveze pripremljenog rastvora arilpiperazina

priblizne koncentracije 0,01 mol/dm’.

Pre razvijanja, plo¢e sa nanetim uzorcima su suSene na vazduhu tokom 2 sata.
Predeni put rastvaraca iznosio je oko 4,5 cm. Detekcija hromatografskih zona vrSena je pod

UV-lampom (254 nm). Sva ispitivanja su izvedena na sobnoj temperaturi (22 £ 2 °C).
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3.3 Geometrijska optimizacija i izraCunavanje vrednosti molekulskih

deskriptora

Geometrijska optimizacija i modelovanje molekula uradeni su pomocu programa
Hyperchem (verzija 7,0, Hybercube, Inc.). Strukture ispitivanih arilpiperazina nacrtane su u
Hyperchem Release 7 programu. Prva optimizacija izvedena je pomocu molekulsko-
mehanicke MM+ metode, koja je zasnovana na MM2 algoritmu. U slede¢em koraku,
optimizacija je uradena koris¢enjem Polak-Ribier Conjugate gradient (PRCG) algoritma.
Strukture optimizovane na prethodno opisan nacin sluzile su kao pocetne za semi-
empirijsku optimizaciju. Krajnja geometrijska optimizacija se zasniva na Austin Model 1
(AM1) semi-empirijskoj molekulsko-orbitanoj metodi’’, a uradena je primenom algoritma

Steepest Descent i Conjugate Directions algoritma.

Set molekulskih deskriptora izracunat pomo¢u Hyperchem programa sastojao se od
serije kvantno-hemijskih deskriptora kao S$to su: polarizabilitet (Pol), energija najvise
popunjene molekulske orbitale (HOMO) 1 energija najnize slobodne elektronske orbitale
(LUMO), dipolni momenat (DM), ukupni dipol (TD) i QSAR parametara, povrsine (SA) i
refraktivnosti. Program Molecular Modeling Pro Plus (MMP Plus)'*’ koris¢en je za
izracunavanje seta dodatnih deskriptora za opisivanje veli¢ine i ra¢vanja molekula, kao $to
su duzina molekula (ML), Sirina molekula (MWe), dubina molekula (MD); topoloskih
parametara, Randi¢, Hall i Kier indeksa konektivnosti 0 — 4, Randi¢, Hall i Kier indeksa
valentnosti 0 — 4; parametara koji opisuju osobine polimera i surfaktanata (Van Krevelen-
ovi 1 Hoftyzer-ovi parametri rastvorljivosti), povrSinski napon (ST), molarna zapremina
(MV), hidrofilno-lipofilni balans (HLB), povrSinski polaritet (SP), disperzija (D), polarnost
(P), vodoni¢no vezivanje (HB), udeo hidrofilne povrsine (HSA), akceptor vodoni¢ne veze
(HBA), donor vodoni¢ne veze (HBD), lipofilnost (log P). Lipofilnost ispitivanih jedinjenja
izraCunata je primenom programa koji je dostupan na internet stranici Virtual

Computational Chemistry Laboratory'**'%’.
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3.4 Multivarijantna statisticka analiza i modelovanje

Regresija metodom najmanjiih kvadrata i statisticki test za proveru znacajnosti
korelacionog koeficijenta uradeni su primenom statistickog paketa Data Analysis u okviru

Microsoft Office Excel-a (verzija 7.0).

Metode PCA, hijerarhijska klasterska analiza (HCA), PCR i PLS izvedene su
koris¢éenjem PLS Toolbox statistickog paketa (Eigenvectors Inc. v. 5.7) u okviru

MATLAB verzije 7.4.0.287 (R20072) (MathWorks INC, Natick, MA, USA).

Za PCA je koris¢en Singular Value Decomposition (SVD) algoritam. Ovo je Siroko
primenjivana tehnika za razlaganje originalne matrice podataka u nekoliko novih matrica

koje otkrivaju mnoga korisna svojstva originalne matrice. Prema SVD metodi matrica X

(dimenzija n x m) moZe da se razloZi na tri nove matrice: X =T, xS xP' . Za matricu X sa

podacima koji su centrirani u odnosu na srednju vrednost, matrica Ty ima dimenzije n X m i
sadrzi PCA skorove normirane na duzinu 1. S je dijagonalna matrica veli¢ine m x m koja
sadrzi tzv. jedini¢ne vrednosti u svojoj dijagonali, a koje su jednake standardnoj devijaciji
skorova. P' je transponovana matrica koeficijenata PCA latentnih varijabli dimenzija m x

m. PCA skorovi, T, izracunavaju se iz odnosa: T =T, xS % Vrednosti Q i T* za Hotelling-

ovu raspodelu odredeni su na 95% nivo znacajnosti i koris¢eni za utvrdivanje prisustva

rezultata koji su posledica grubih gresaka.

HCA je izvedena primenom aglomerativne metode uz kori§¢enje Ward-ovog
modela za odredivanje rastojanja izmedu dva klastera 1 Euclidean-ove razdaljine za merenje

. .. 80
udaljenosti izmedu uzoraka™.

Kod PLS regresije primenjen je SIMPLS algoritam. On izracunava PLS faktore kao
linearnu kombinaciju originalnih varijabli tako da se kriterijum kovarijantnosti ucini $to
znacajnijim, poStujuéi pri tome odredena ogranicenja koja se odnose na ortogonalnost i
normiranje. SIMPLS algoritam se razlikuje od ostalih PLS algoritama po nacinu

ortogonalizacije PLS komponenata. Naime, SIMPLS algoritam opisuje skorove kao
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direktnu kombinaciju originalne X matrice a ne koriS¢enjem osiromasene X matrice
(deflated X matrix) kao Sto je to sluc¢aj kod drugih algoritama. Drugim recima, analiza
svojstvenih vrednosti se izvodi na originalnoj XY matrici projektovanoj na vektore
koeficijenata latentnih varijabli iz prethodnih komponenata, a ne projektovanjem
osiromaSene matrice. Algoritam je predlozen od strane Jong-a i oznafen kao
,wStraightforward Implementation of a Statistically Inspired Modification of the PLS

980,130

algorithm . Validacija PLS modela izvedena je koriS¢enjem metode sluc¢ajnih uzoraka.

MLR modelovanje je izvedeno kori§¢enjem demo verzije NCSS statistiCkog paketa
(Hintze, J. (2001), NCSS and PASS Number Cruncher Statistical Systems, Kaysville,

Utah). Za selekciju varijabli koris¢ena je metoda postepene regresije.
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4.1 Retenciono ponasanje ispitivanih arilpiperazina u uslovima

planarne hromatografije

U okviru ovog rada planirano je proucavanje hromatografskog ponaSanja serije
novosintetisanih arilpiperazina u uslovima planarne hromatografije, procena retencionih
podataka na osnovu multivarijantnih statistickih metoda i utvrdivanje moguce veze izmedu
retencionih karakteristika 1 fizicko-hemijskih parametara ispitivanih molekula, u cilju
dobijanja podataka znaCajnih za odredivanje lipofilnosti jedinjenja, kao i razumevanje
mehanizama razdvajanja u primenjenim hromatografskim sistemima. Ispitivanje
hromatografskog ponasanja arilpiperazina slozene strukture, uslovljene prisustvom
hidrofilnih i hidrofobnih grupa (Tabela 2), trebalo bi da obezbedi korisne informacije o

njihovim farmakoloski znacajnim fizicko-hemijskim parametrima.

Ispitivani molekuli poseduju tri zajednicka strukturna dela: benzimidazolski ili
benzimidazol-2-tionski deo, arilpiperazinski deo i fleksibilni etilenski lanac koji ¢ini vezu
izmedu prva dva dela. Svaki od navedenih delova ucestvuje u nekoliko vrsta interakcija.
Gradenje vodoni¢ne veze na benzimidazolskom delu molekula moZze biti ostvareno preko
aromaticne —NH grupe koja se ponasa kao proton donorski centar ¢ine¢i proton akceptorske
osobine molekulskog okruzenja jo§ izrazenijim, kao i preko —S atoma iz tio grupe
benzimidazol-2-tionskog derivata, koji ima izrazena proton akceptorska svojstva. Prisustvo
jako polarizovanog = elektronskog sistema u arilpiperazinskom i benzimidazolskom delu
molekula uslovljava dipolarne interakcije izmedu ispitivanih molekula i1 stacionarne,
odnosno mobilne faze. Etilenski most obezbeduje odgovarajuéu udaljenost
arilpiperazinskog 1 heterociklicnog dela molekula, spre¢avajuéi da sterne smetnje

onemoguce prethodno navedene interakcije.
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Tabela 2. Strukture ispitivanih arilpiperazina

Jed. R Ar Jed. R Ar
1 Cl Phe 13 Cl Phe
2 Cl 2-MeOPhe 14 Cl 2-MeOPhe
3 Cl 2-ClPhe 15 Cl 2-ClPhe
4 Cl pirimidin-2-il 16 Cl 3-CF;Phe
5 Cl 2-NO,Phe 17 Cl pirimidin-2-il
6 Br Phe 18 Cl 2-NO,Phe
7 Br 2-MeOPhe 19 Br Phe
8 Br 2-ClPhe 20 Br 2-MeOPhe
9 Br 3-CFsPhe 21 Br 2-ClPhe
10 Br pirimidin-2-il 22 Br 3-CF;Phe
11 Br 2-NO,Phe 23 Br pirimidin-2-il
12 H 2-NO,Phe 24 Br 2-NO,Phe
25 H Phe
26 H 2,3-diMePhe
27 H naftil
28 H 2-MeOPhe
29 H 4-MeOPhe
30 H 4-ClPhe
31 H 4-FPhe
32 H 2-NO,Phe
33 H 3-NO,Phe

Za proucavanje hromatografskog ponaSanja ispitivanih molekula koriS¢ena su tri
organska rastvaraca razli¢ite polarnosti, 1,4-dioksan (nepolaran rastvarac), dimetilsulfoksid
(DMSO) (polaran neprotic¢an rastvarac¢) i metanol (polaran proti¢ni rastvarac). U Tabeli 3
prikazane su vrednosti dielektricne konstante, dipolnog momenta i Hansen-ovih parametara
rastvorljivosti (0D — energija disperzionih veza, 6P — energija dipolarnih medumolekulskih

sila 1 OH — energija vodoni¢nih veza izmedu molekula), za koriS¢ene organske rastvarace.
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Polarne rastvaraCe karakteriSu vise vrednosti 6P i dielektri¢ne konstante, pri ¢emu polarni
proticni rastvarac¢i imaju izraZenije vrednosti 0H, dok polarni neproticni rastvaraci imaju
viSe vrednosti dipolnih momenata. Metanol sa molekulima ispitivane supstance gradi
vodoni¢ne veze, dok DMSO, =zahvaljuju¢i visokoj vrednosti dipolnog momenta
(razdvajanje delimi¢no pozitivnog i1 delimi¢no negativnog naelektrisanja unutar istog
molekula), interaguje sa pozitivno naelektrisanim cesticama preko negativnog dela dipola.
Dioksan se klasifikuje kao nepolaran rastvara¢ zbog jako niske vrednosti dielektricne
konstante, ali zahvaljujuéi kiseoniku koji moze da se ponasa kao Lewis-ova baza on je

sposoban da solvatizuje pojedine molekule.

Tabela 3. Karakteristike primenjenih rastvaraca

Dielektri¢na Dipolni

Rastvarac konstanta  moment (D) oD op oH
1,4-Dioksan 2,3 0,45 17,5 1,8 9,0
Dimetilsulfoksid 46,7 3,96 18,4 16,4 10,2
Metanol 33,0 1,70 14,7 12,3 22,3

8D — energija disperzionih veza; 3P — energija dipolarnih medumolekulskih sila; 6H — energija vodoni¢nih
veza izmedu molekula

Rezultati hromatografskog odredivanja dati su kao R, odnosno R, -vrednosti, za
svaki hromatografski sistem pojedinac¢no, u Prilogu (Tabele P1 — P3). U reverzno-faznim
sistemima, u kojima je solvatacioni efekat veoma znacajan, retencija je odredena
molekulskom strukturom jedinjenja. Uvodenje malih polarnih ili nepolarnih grupa u
strukturu velikih molekula znacajno uti¢e na njihovo hromatografsko ponasanje. Retencija,
koja se ostvaruje nespecificnim interakcijama ispitivane supstance i stacionarne faze
(disperzione i indukcione sile, odnosno hidrofobne interakcije), kao i specificnim
interakcijama supstanci sa polarnom mobilnom fazom, jaca je ukoliko su ispitivane

supstance manje polarne.
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Ispitivana jedinjenja podeljena su u dve grupe u zavisnosti od prisustva tio-grupe u
benzimidazolskom delu molekula. Znacajno razli¢ito hromatografsko ponasanje derivata
benzimidazol-2-tiona, usled prisustva dodatnog —S atoma u molekulu, uoceno je samo u
sistemu RP-18/metanol:voda. Slabija retencija derivata benzimidazol-2-tiona u navedenom
hromatografskom sistemu verovatno je posledica gradenja vodoni¢ne veze sa hidroksilnom
grupom metanola. Razlike u hromatografskom ponasanju ispitivanih jedinjenja unutar
svake od grupa poticu od prisustva atoma halogena (Cl, Br) vezanog za benzimidazolsku 1
benzimidazol-2-tionsku  dopaminergi¢ku  farmakoforu.  Uvodenje = voluminoznog
supstituenta bogatog elektronima pojacava retenciju ovih jedinjenja u odnosu na analoge
koji u istom polozaju sadrze vodonik. Takode, jedinjenja sa bromom u heterociklicnom
delu molekula se najjae zadrzavaju na stacionarnoj fazi u uslovima reverzno-fazne
hromatografije. Tre¢i faktor koji uti¢e na razliito ponaSanje analiziranih molekula je
priroda supstituenta vezanog za arilpiperazinski deo molekula (Phe, 2-MeOPhe, 4-
MeOPhe, 2-ClPhe, 4-ClPhe, 4-FPhe, 3-CF;Phe, pirimidin-2-il, 2-NO,Phe, 3-NO,Phe, 2,3-
diMePhe, naftil). Jedinjenja sa hidrofobnom grupom (2,3-diMePhe, naftil, 3-CF;Phe)
pokazuju najjacu retenciju, dok se uvodenjem metoksi grupe u molekul ili zamenom
benzenovog prstena pirimidinskim povecava rastvorljivost u mobilnoj fazi usled ¢ega slabe

interakcije sa stacionarnom fazom.

Svojstva organske komponente mobilne faze u znacajnoj meri uti€u na retenciju
ispitivanih jedinjenja. Proton akceptorske osobine, izrazene u sistemima DMSO:voda i
dioksan:voda, ostvaruju se izmedu —NH grupe benzimidazolskog 1 benzimidazol-2-
tionskog prstena i parcijalno negativno naelektrisanog kiseonika iz DMSO-a, tj. slobodnog
elektronskog para kiseonika iz dioksana. Proton donorska svojstva mobilne faze, izrazene u
sistemu metanol:voda, pokazuju znacajan efekat samo u slucaju o- i p-metoksi derivata,
zbog sposobnosti metoksi grupe da se ponasa kao jak proton akceptor. U svim ostalim
slucajevima ovaj efekat je zanemarljiv jer u molekulu, pored azota u piperazinskom delu,
koji je mnogo slabiji proton akceptor od metoksi grupe, ne postoji drugi dobar proton
akceptorski centar. Stoga, retencija metoksi derivata je manja u odnosu na ostale analoge iz

ispitivane serije. U slucaju derivata benzimidazol-2-tiona pomenute interakcije su manje
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moguce od interakcija koje vodonik iz hidroksilne grupe metanola ostvaruje sa sumporom

1z tio-grupe, pa je pomenuta razlika u hromatografskom ponaSanju analoga manje izraZena.

Sposobnost metanola da jako interaguje sa molekulima vode znacajno utice na
ponaSanje jedinjenja u hromatografskim sistemima koji kao organsku komponentu mobilne
faze sadrze pomenuti rastvarac'®!'. Vodeni rastvor metanola sadrzi sam metanol, vodu, kao i
metanol vezan za vodu, zbog ¢ega se ovaj rastvara¢ moze smatrati pre tercijarnim sistemom
nego binarnom mobilnom fazom. Metanol-voda asocijacija umanjuje efekat organskog
modifikatora uslovljavajuéi na taj nacin slabljenje retencije. Sa druge strane, DMSO 1
dioksan su u manjoj meri asosovani sa molekulima vode. Veée vrednosti retencionih
parametara dobijene za sisteme RP-18/dioksan:voda mogu se objasniti fizicko-hemijskim
karakteristikama ovog ciklicnog etra. Zbog svoje hidrofobne strukture, dioksan snazno
interaguje sa C-18 lancima stacionarne faze stvaraju¢i monosloj na njenoj povsini sa
polarnim delom molekula okrenutim ka analitima. Na ovaj nac¢in se u velikoj meri smanjuje
hidrofobnost originalne stacionarne faze i kao posledica toga, retencija ispitivanih

supstanci.

Dobijeni rezultati u saglasnosti su sa strukturnim svojstvima ispitivanih supstanci
kao 1 sa interakcijama za koje je potvrdeno da se uspostavljaju kada se ligand koji pokazuje
afinitet prema dopaminskim D2 i serotoninskim 5-HT;s receptorima priblizi aktivhom
centru receptora'>. Osnovne interakcije izmedu liganda i D2 receptora su sledece: a)
vodoni¢no vezivanje izmedu benzimidazolskog dela molekula i Ser 141 i Ser 122, koje se
ostvaruje izmedu —NH grupe liganda 1 halogena 1 amino kiselinskog ostatka; b) hidrofobnih
interakcija izmedu aromati¢nog prstena arilpiperazinskog ili benzimidazolskog dela
molekula i ostataka Phe 178, Tyr 216, Trp 182 i His 189; c¢) dodatne vodoni¢ne veze koje
metoksi derivati (koji se ponasaju kao proton akceptori) mogu da grade sa Trp 182 (koji se
ponasa kao proton donor); d) jonske interakcije izmedu protonovanog NI atoma

piperazinskog prstena i Asp 86 (Slika 9).

Sli¢no, osnovne interakcije izmedu liganda i 5-HT;o receptora su: a) jonske
interakcije izmedu protonovanog N1 atoma piperazinskog prstena 1 negativno

naelektrisanog Asp 116, b) vodoni¢no vezivanje izmedu supstituenata prisutnih na
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benzimidazolskom delu molekula 1 Ser 199 1 Trp 358, c¢) hidrofobnih interakcija izmedu
aromati¢nog prstena arilpiperazinskog dela molekula i1 ostataka Phe 361 1 Tyr 390 (Slika
10).

(a) Trp 182

Phe 178

His 189

Ser 122

(b) Asp 86 Tyr 216

Ser 122

Thr 182

Slika 9. Prikaz osnovnih interakcija izmedu jedinjenja 7 i D,-receptora posmatrano iz

razli¢itih uglova (Slika 9a 1 9b).
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Tyr 390

(b) Asp 116

Ser 199

Slika 10. Prikaz osnovnih interakcija izmedu jedinjenja 7 i SHT;a-receptora posmatrano iz

razli¢itih uglova (Slika 10a i 10b).
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4.2 Odredivanje parametara lipofilnosti ispitivanih arilpiperazina

Hromatografija je Siroko koris¢ena metoda za odredivanje lipofilnosti, zbog odnosa
koji postoji izmedu odgovarajueg retencionog parametra i particionog koeficijenta. Za
uspesno hromatografsko merenje lipofilnosti mora biti utvrdena linearna zavisnost izmedu

retencionog parametra i koncentracije organske komponente mobilne faze.

Dobijeni rezultati (Tabele P1-P3) pokazuju da retencija ispitivanih jedinjenja opada
sa povecanjem koncentracije organske komponente u mobilnoj fazi u svim primenjenim
hromatografskim sistemima. Istovremeno, utvrdena je linearna zavisnost izmedu Ry
vrednosti, dobijenih na osnovu jednacine 2, i koncentracije organske komponente mobilne
faze. Vrednosti Ry dobijene su linearnom ekstrapolacijom Ry vrednosti na &istu vodu.
Vrednosti nagiba (b) i odsetka (hromatografski odreden parametar lipofilnosti, Ry’), kao i
odgovaraju¢i statisticki parametri (Pearson-ov korelacioni koeficijent, r, standardna greska
modela, s 1 nivo znacajnosti, P), utvrdene za prethodno pomenutu linearnu zavisnost
navedeni su u Tabelama P4-P6 u Prilogu, za svaki primenjeni hromatografski sistem

posebno.

Iz dobijenih rezultata se uoc¢ava da derivati benzimidazol-2-tiona pokazuju manju
lipofilnost, odnosno nize Ry’ vrednosti, samo u sludaju metanola kao organskog
modifikatora verovatno usled vece rastvorljivosti pomenutih jedinjenja u mobilnoj fazi.
Uvodenje polarne metoksi grupe u molekul ima negativan uticaj na lipofilnost. Takode,
jedinjenja sa ve¢im hidrofobnim delom u arilpiperazinskom delu molekula (2,3-diMePhe,
naftil, 3-CFs;Phe) su lipofilnija. Prisustvo atoma halogena u benzimidazolskom i
benzimidazol-2-tionskom delu molekula rezultuje ve¢im Ry vrednostima u poredenju sa
njihovim nehalogenim analozima, usled povecéanja elektronske gustine oko ovog dela
molekula. Doking studije izvrSene na ispitivanim arilpiperazinima pokazale su da 4-halo-
derivati imaju ve¢i afinitet prema D, 1 SHT) 4 receptorima od njihovih nehalogenih analoga.
U slucaju D, receptora izmedu Cl, odnosno Br i Ser 122 dolazi do gradenja vodoni¢nih

veza 1 transfera naelektrisanja, dok se kod SHT;, receptora transfer naelektrisanja vrsi
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izmedu atoma halogena i Trp 358'%%. Na ovaj nagin je jo§ jednom potvdena moguénost
primene hromatografije za odredivanje lipofilnosti ispitivanih arilpiperazina u cilju

mapiranja procesa do kojih dolazi u bioloSkim sistemima.

Uticaj prirode organske komponente u mobilnoj fazi na Ry’ vrednosti analiziran je
primenom neparametrijskog Kruskal-Wallis-ovog testa, kojim su uporedivane vrednosti
medijana retencionih parametara analiziranih supstanci za tri primenjena hromatografska
sistema. Kruskal-Wallis-ovim testom je potvrdeno da podaci ne pripadaju istoj populaciji,
tj. da se medijane statisticki znacajno razlikuju (x* = 66,78, %’ = 5,99). U cilju utvrdivanja
seta podataka koji dovodi do odstupanja primenjena je Fisher-ova metoda za odredivanje
najmanje znacajne razlike i utvrdeno da se Ry vrednosti sva tri seta statisti¢ki znadajno

132133 1stanovili da su RMO vrednosti nezavisne od prirode

razlikuju. lako su Biagi i saradnici
organske komponente u mobilnoj fazi kada se u tu svrhu koriste aceton, acetonitril ili
metanol, ovakav zaklju¢ak ne moze biti prihvacen generalno za svaki hromatografski
proces". Znagajne razlike u Ry vrednostima posledica su jakih specifi¢nih interakcija
izmedu supstance 1 eluenta, tj. gradenja vodonic¢nih veza koji uticu na rastvorljivost analita
u mobilnoj fazi'**. Zbog utvrdenih statisti¢ki znadajnih razlika izmedu Ry’ vrednosti
analiziranih arilpiperazina, sledeci korak u analizi dobijenih rezultata sastojao se u odabiru

hromatografskog sistema koji na najbolji nacin opisuje lipofilnost ispitivanih arilpiperazina.

Hromatografsko ponasanje jedinjenja odredeno je nizom medumolekulskih
interakcija izmedu analita, stacionarne i mobilne faze. Linearna zavisnost izmedu
retencionog faktora, Ry vrednosti, i parametra lipofilnosti, logP, moZe se oekivati
saglasno cCinjenici da je retencija jedinjenja u reverzno-faznoj te¢noj hromatografiji
odredena hidrofobnim interakcijama. Odredivanje linearne zavisnosti izmedu parametra
lipofilnosti dobijenog hromatografskim ispitivanjima i izracunatih logP vrednosti je
neizostavan korak u QSRR analizama. Statisticki znacajna korelacija izmedu pomenutih
veli¢ina potvrduje moguénost primene RPTLC retencionog parametra za odredivanje
lipofilnosti. Za ispitivana jedinjenja izraCunat je set logP vrednosti i dobijeni rezultati

prikazani u Tabeli P7 u Prilogu. Ekstrapolisane Ry vrednosti, za sva tri primenjena
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hromatografska sistema, uporedene su sa izraCunatim logP vrednostima, a dobijeni

statistiCki parametri ovih korelacija, prikazani u Tabeli 4.

Zbog nizih r vrednosti dobijenih za analizirane zavisnosti proverena je znacajnost
koeficijenta korelacije, imaju¢i u vidu veliki broj tacaka koriS¢enih za kalibraciju.
Statistickim testovima za proveru znacajnosti linearne korelacije (#- i F-test) utvrdeno je da
izmedu Ry vrednosti, dobijenih za sistem sa dioksanom kao organskom komponentom
mobilne faze, 1 predvidenih logP vrednosti ne postoji linearna zavisnost. Vrednosti
parametara ¢ 1 F, zajedno sa odgovaraju¢im kritiénim vrednostima, navedene su u Tabeli 4.
Stoga se Ry’ vrednosti, dobijene primenom dioksana, ne mogu koristiti kao mera

lipofilnosti ispitivanih arilpiperazina.

Utvrdena je statisticki znadajna linearna zavisnost izmedu Ry’ vrednosti, dobijenih
za sisteme u kojima su koris¢eni metanol i DMSO kao organski modifikatori, 1 izracunatih
logP vrednosti (Tabela 4). Na ovaj na¢in, umesto zahtevnom i sporom metodom muckanja,
lipofilnost arilpiperazina je uspesno odredena na osnovu retencionih konstanti, dobijenih

primenom relativno brze i jednostavne tankoslojne hromatografije.

Prilikom tumacenja vrednosti ¢ i F treba biti obazriv, jer se sa porastom broja
merenja statisticka znacajnost moze dokazati za relativno niske vrednosti Pearson-ovog
koeficijenta iako za takve vrednosti bilo kakva kvantitativna zavisnost nema smisla. Zbog
relativno velikog broja jedinjenja (n = 33) u Tabeli 4 su date i vrednosti koeficijenta
determinacije. Tako rezultati - i F-testa pokazuju da se Ry’ vrednosti, dobijene primenom
sistema metanol:voda, mogu upotrebiti kao parametar lipofilnosti ispitivanih jedinjenja,
vrednosti koeficijenta determinacije 1 standardne greSke, ukazuju da se pouzdaniji
statistiCki parametri dobijaju za sistem sa DMSO-om. Na osnovu ovoga, kao i na osnovu
najvece selektivnosti u razdvajanju ispitivanih arilpiperazina, kao najbolji sistem za
odredivanje lipofilnosti ispitivanih arilpiperazina odabran je onaj koji sadrzi DMSO kao
organski modifikator. Rezultati dobijeni primenom pomenutog hromatografskog sistema

koriS¢eni su za dalja ispitivanja.
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Mogucénost primene vrednosti nagiba regresione jednacine 3 kao parametra
lipofilnosti, proverena je na osnovu korelacije izmedu vrednosti odsecka, Ry i pomenutog

parametra. Postojanje statisti¢ki znacajne linearne zavisnosti potvrdeno je ¢- i F-testom:

b =—0,389(+ 0,601)—99,662(+10,208)R,,°

r=08687 5=05414 F=9531 Foppa =416 (=976 fy0pa)=204 3

Dobijena statisticki znacajna zavisnost ukazuje da vrednost nagiba moze biti
posmatrana kao alternativa Ry’ vrednostima pri iskazivanju lipofilnosti ispitivanih
jedinjenja. Vrednosti nagiba su dalje uporedivane sa izracunatim logP vrednostima.
Odgovaraju¢i statisticki parametri (koeficijent korelacije, standardna greska, koeficijent
determinacije, 95% nivo znaajnosti, vrednosti #- 1 F-testa) prikazani su u Tabeli 5. Na
osnovu ¢ 1 F' vrednosti, ali i niskih vrednosti koeficijenta determinacije moze se zakljuciti da

se nagib ne bi mogao koristiti kao parametar lipofilnosti.

Vrednosti parametra Cy, dobijenog na osnovu jednacine 6, za svaki od primenjenih
hromatografskih sistema, navedene su u Tabelama P4-P6 u Prilogu. Izmedu ovog

parametra i vrednosti Ry nije utvrdena statisti¢ki znacajna korelacija:

C, =5,57(£0,23)-0,0079(+ 0,0063)R,,"

r=02206 s=10660 F=158 Fyua) =416 (=126 fy050)=204 55

Razlog za ovako loSu korelaciju moze biti Cinjenica da je sam nagib loSa procena

lipofilnosti, kako je navedeno u prethodnom izlaganju.

Vrednosti skorova prve glavne komponente, dobijenih primenom PCA metode na
retencione podatke, ispitani su kao parametri za opisivanje lipofilnosti. Vrednosti PC1, za
tri primenjena hromatografska sistema, date su u Tabelama P4-P6 u Prilogu. Statisticki

znadajna zavisnost utvrdena je izmedu vrednosti Ry’ i PCI:

PC1=5,40(+0,11)-0,393(+ 0,052)R,,°

r=08066 5=06462 F=5771 Fy5 =416 1=7.60 fyppss=204 (34
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Uzimaju¢i u obzir visoku vrednost korelacionog koeficijenta i vrednosti ¢ i F koje
premasuju kriti¢ne vrednosti, parametar PC/ korelisan je sa izraCunatim log P vrednostima,
a dobijeni statisticki parametri prikazani u Tabeli 6. Kao i u slu€aju nagiba, dobijene su
niske vrednosti koeficijenta determinacije, pa varijabla PC1 nije dalje razmatrana kao

moguci parametar lipofilnosti.

Primenom reverzno-fazne planarne hromatografije odredena je lipofilnost
ispitivanih arilpiperazina, jednog od vaznih faktora koji uticu na bioloSku aktivnost
supstanci. Odredena su &etiri hromatografska deskriptora, Ry, b, Co i PC1, koji su u istoj
meri zastupljeni u literaturi kao mera lipofilnosti. Utvrdeno je da varijabla koja direktno
opisuje raspodelu supstanci izmedu stacionarne i mobilne faze, kao §to je parametar Ry,
pouzdanije odreduje lipofilnost ispitivanih arilpiperazina od parametra koji je
proporcionalan hidrofobnoj povrsini molekula (b) ili interpolisane veli¢ine koja obuhvata
sve hromatografske podatke jednog sistema (PC1). Navedeni rezultati u saglasnosti su sa
podacima dobijenim prilikom odredivanja lipofilnosti nekih prirodnih i sintetisanih
kumarina primenom RPTLC', kao i odredivanja particionog koeficijenta zemljiite-voda
(logKow)™. U tom smislu, u QSRR analizama koje slede u daljem delu teksta, vrednosti
R\, dobijene za sistem RP-18/DMSO:voda, kori§¢ene su kao parametar lipofilnosti koji je

korelisan sa molekulskim deskriptorima.
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Tabela 4. Statisticki parametri linearne zavisnosti izmedu eksperimentalno odredene i izracunate vrednosti lipofilnosti za tri primenjena
hromatografska sistema

Ry - fllog P) g(:‘riz)l:)snk;l ta Jednacina r s P r P R’
Ry’ - Alog Ps Metanol Ry’ = 1,469 (+0,622) + 0,686 (£0,187) Alog Ps  (35)  0,5496  0,6080  0,0009 3,66 1342 03021
Dioksan Ry’ = 3,117 (£0,764) + 0,207 (£0,262) Alog Ps  (36) 0,1404 0,7206 0,4359 0,79 0,62 0,0197
DMSO Ry’ = 1,124 (£0,499) + 0,480 (£0,091) Alog Ps  (37) 0,6877 0,5284  <0,0001 5,27 27,82 0,4729
R\ - AClog P Metanol Ry’ = 1,764 (£0,573) + 0,581 (£0,173) AClog P (38) 0,5174 0,5602 0,0020 3,37 11,33 0,2677
Dioksan Ry’ = 1,958 (£0,621) + 0,592 (£0,213) AClog P (39)  0,4475  0,5855  0,0090 2,79 7,76 0,2003
DMSO Ry’ = 1,359 (£0,453) + 0,427 (£0,082) AClog P (40) 0,6810 0,4794  <0,0001 5,18 26,81 0,4638
Ry - Alog P Metanol Ry’ =1,761 (£0,552) + 0,713 (£0,166) Alog P (41)  0,6096 0,5405 0,0002 4,28 18,33 0,3716
Dioksan R’ = 2,726 (£0,679) + 0,474 (0.232) Alog P (42)  0,3440 06400  0,0450 2,03 416 0,183
DMSO Ry’ = 1,380 (£0,411) + 0,503 (£0,0751) Alog P (43)  0,7691 04358  <0,0001 6,70 4489  0,5915
R\ - Mlog P Metanol Ry = 0,661 (£0,309) + 0,730 (£0,093) Mlog P (44 048150 0,3029  <0,0001 7,83 61,32 0,6642
Dioksan Ry = 2,405 (£0,542) + 0,224 (£0,186) Mlog P (45 02120 0,5108 0,2363 1,21 1,46 0,0449
DMSO Ry = 0,962 (£0,314) + 0,387 (£0,057) Mlog P (46)  0,7725 03319  <0,0001 6,77 4588  0,5968
R\ - log Pxowwy ~ Metanol Ry’ =1,377 (£0,573) + 0,722 (£0,173) log Pxowwin (47)  0,6006 0,5609 0,0002 4,18 17,49 0,3607
Dioksan Ry’ = 2,544 (£0,711) + 0,415 (£0,244) log Pxowwiy (48)  0,2926 0,6708 0,0984 1,70 2,90 0,0856
DMSO Ry’ = 0,783 (£0,384) + 0,548 (£0,070) log Pxowwn (49)  0,8151 0,4063  <0,0001 7,83 61,37 0,6644
Ry’ - Xlog P2 Metanol Ry’ = -0,278 (+0,550) + 1,0516 (£0,166) Xlog P2 (50)  0,7519  0,5377  <0,0001 6,35 4032 0,5654
Dioksan Ry’ = 3,205 (£0,865) - 0,015 (0,296) Xlog P2 (51) -0,0090 08156  0,9603 -0,05 0,00 0,000
DMSO Ry"=0,139 (£0,537) + 0,560 (£0,097) Xlog P2 (52) 0,7167 0,5687  <0,0001 5,72 32,74 0,5137
Ry - Xlog P3 Metanol Ry’ =0,778 (£0,5108) + 0,881 (+0,154) Xlog P3  (53)  0,7170 0,4995  <0,0001 5,73 32,80 0,5141
Dioksan Ry’ = 3,297 (£0,757) + 0,126 (£0,259) Xlog P3 (54)  0,0870 0,7140 0,6302 0,49 0,24 0,0076
DMSO Ry’ = 0,818 (£0,435) + 0,527 (£0,079) Xlog P3  (55) 0,7669 04599  <0,0001 6,65 4427  0,5881

b} (4=0,05; v=31) = 404; O Fi(0=0.05; v,=1,v,=31) = 416
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Tabela 5. Statisticki parametri linearne zavisnosti izmedu vrednosti nagiba i izracunatih logP vrednosti za sistem RP-

18/DMSO:voda
b - fllog P) Jednacina -r s R’ P r F
b - Alog Ps b=1318 (x0,680) - 41,188 (11,556) Alog s~ (56)  0,5392  0,6129 02907  0,0012 3,56 12,71
b - AClog P b =1,486 (£0,609) - 37,478 (+10,345) AClog P 57 0,5454 0,5488 0,2975 0,0010 3,62 13,13
b - Alog P b=1,417 (£0,579) - 46,021 (+9,843) Alog P (58)  0,6431  0,5221 04136  <0,0001 4,68 21,86
b - Mlog P b=10,974 (£0,440) - 35,727 (+7,478) Mlog P (59) 0,6512 0,3967 0,4240  <0,0001 4,78 22,83
b - 1og Pxowmiy b= 0,947 (+0,590) - 48,054 (+10,020) log Pxowwny (60)  0,6526 05315 04259  <0,0001 4,80 23,00
b -Xlog P2 b=0,414 (£0,754) - 47,288 (+12,817) Xlog P2 (e1) 0,5523 0,6798 0,3050 0,0009 3,69 13,61
b - Xlog P3 b= 1,087 (+0,643) - 44,278 (+10,923) Xlog P3  (62)  0,5886  0,5794 03464  0,0003 4,05 16,43

iy (a=0.05: v=31) = £:U% . DF(40,05; vi=l,v,=31) = 4,16

Tabela 6. Statisticki parametri linearne zavisnosti izmedu vrednosti PC/ i izracunatih log P vrednosti za sistem RP-

18/DMSO:voda
PCI - fllog P) Jednatina r s R P £ P
PCI - Alog Ps PCI1=3,712 (x0,114) + 0,142 (+£0,053) Alog Ps (63) 0,4341 0,6557 0,1884 0,0116 2,68 7,20
PCI - AClog P PCI=3,664 (+0,100) + 0,141 (£0,046) AClog P  (64) 0,4793 0,5746 0,2297 0,0048 3,04 9,25
PCI - Alog P PCI1=4,092 (+0,097) + 0,178 (£0,045) Alog P (65) 0,5792 0,5558 0,3355 0,0004 3,96 15,65
PCI - Mlog P PCI=3,050 (+0,068) + 0,157 (+0,031) Mlog P (66) 0,6687 0,3886 0,4472  <0,0001 5,01 25,07
PC1I - log Pxowwin PC1=3,740 (£0,098) + 0,188 (£0,045) log Pxoww~ (67) 0,5965 0,5630 0,3558 0,0002 4,14 17,12
PCI - Xlog P2 PCI =3,162 (£0,120) + 0,195 (£0,056) Xlog P2 (68) 05325  0,6903  0,2836  0,0014 3,50 12,27
PCI - Xlog P3 PCI = 3,660 (£0,102) + 0,185 (£0,047) Xlog P3 (69) 0,5749 0,5864 0,3305 0,0005 3,91 15,30

b} (4=0,05; v=31) = 4”4; O Fyr{a=005; v,=1,v,=31) = 416
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4.3 Multivarijantna analiza podataka

4.3.1 Uvodna multivarijantna analiza

U cilju boljeg razumevanja rezultata dobijenih prilikom hromatografskog
razdvajanja ispitivanih arilpiperazina izvrSena je uvodna multivarijantna analiza kojom je
ukazano na eventualno prisustvo rezultata koji su posledica grubih greSaka, kao i na
postojanje mogucée medusobne zavisnosti izmedu objekata (ispitivanih jedinjenja) i
varijabli (retencionih podataka i molekulskih deskriptora). U tom smislu primenjene su

analiza glavnih komponenata i klasterska analiza.

Set molekulskih deskriptora odabran je tako da reflektuje geometrijska, elektronska
1 fizicko-hemijska svojstva molekula. Deskriptori kori§¢eni u daljim analizama, kao i
njihove vrednosti navedeni su u Tabeli P8 u Prilogu. Vrednosti molekulskih deskriptora su
centrirane u odnosu na srednju vrednost i normirane na jedini¢nu vrednost standardne
devijacije. Nakon izvrSenog autoskaliranja svi objekti su simetricno rasporedeni oko
koordinatnog pocetka, varijable su istih dimenzija i promenjen je medusobni odnos
objekata. Dimenzije seta podataka iznosile su N x K (33 x 30), gde je N broj ispitivanih

arilpiperazina, dok je K broj varijabli, odnosno molekulskih deskriptora.

4.3.2 Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata izvrSena je na podacima koji opisuju hromatografsko
ponasanje ispitivanih arilpiperazina, kao i na molekulskim deskriptorima istih. Primena
PCA na retencione podatke mozZe ukazati na odredene sli¢nosti izmedu ispitivanih
jedinjenja koje su uslovljene kako njihovim strukturnim karakteristikama tako i specificnim
interakcijama do kojih dolazi u razli¢itim hromatografskim sistemima. Odgovarajuci grafik
koeficijenata latentnih varijabli moze da ukaze na hromatografski sistem koji u najvecoj

meri odreduje utvrdeno grupisanje. Sa druge strane, PCA primenjena na set izracunatih
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molekulskih deskriptora dovodi do objedinjavanja jedinjenja samo na osnovu sli¢nih

strukturnih karakteristika.

4.3.2.1 PCA primenjena na retencione podatke

PCA primenjena na hromatografske podatke (Ry vrednosti), dobijene za tri
hromatografska sistema, rezultovala je trokomponentnim modelom kojim se objasnjava
95,14% ukupnog varijabiliteta medu podacima. Grafik zavisnosti broja glavnih
komponenata od svojstvenih vrednosti dat je u Prilogu (Slika P1). Prva glavna komponenta
obuhvata 77,98% varijabiliteta, dok druga glavna komponenta (PC2) pokriva 10,37%.
Informacije sadrzane u preostalim varijablama nisu bile znacajne za analizu posmatranih

podataka.

Vrednosti skorova, odnosno njihova uzajamna projekcija, za prve dve glavne
komponente, prikazana je na Slici 11a. Prisustvo rezultata koji su posledica grubih gresaka
nije utvrdeno, odnosno medu jedinjenjima nema onih koji odstupaju od posmatranog seta,
jer se svi podaci nalaze unutar Hotelling 7° elipse. Uzajamna projekcija koeficijenata
latentnih varijabli vektora prikazana je Slici 11b. U odnosu na PC2-osu jedinjenja su
podeljena u dva klastera, saglasno prisustvu tio-grupe u molekulu, odnosno 6-[2-(4-
arilpiperazin-1-il)etil]-1H-benzimidazoli su razdvojeni od 1-{2-[5-(1H-benzimidazol-2-
tion)]etil } -4-arilpiperazina. Formiranje klastera na osnovu retencionih podataka ostvareno
je iskljucivo duz PC2 ose. Naime, opseg u kojem figuriSu varijable u PC1 je izuzetno uzak
(0,245 — 0,275) 1 primenom ove metode nije utvrden znacajan uticaj sastava mobilne faze
duz ovog pravca na razdvajanje jedinjenja. Najveci pozitivan uticaj na PC2 ima sistem
metanol:voda, odnosno jedinjenja sa vrednostima PC2 skorova iznad nule (derivati 6-[2-(4-
arilpiperazin-1-il)etil]-1H-benzimidazola) pokazuju jacu retenciju u hromatografskom
sistemu koji sadrzi metanol. Najve¢i negativan uticaj na razdvajanje duz PC2 pravca imaju
sistemi DMSO:voda i dioksan:voda. Jedinjenja sa negativnim vrednostima PC2 skorova
(derivati 1-{2-[5-(1H-benzimidazol-2-tion)]etil } -4-arilpiperazina) pokazuju jacu retenciju u

hromatografskim sistemima u kojima su kao organska komponenta mobilne faze
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primenjeni DMSO 1 dioksan. Prema PC1, jedinjenja se grupiSu na osnovu prisustva atoma
halogena u benzimidazolskoj i1 benzimidazol-2-tionskoj farmakofori, pri cemu se u slucaju
benzimidazol-2-tion jedinjenja javljaju izvesna odstupanja. Naime, derivati 1-{2-[5-(1H-
benzimidazol-2-tion)]etil } -4-arilpiperazina koji u arilpiperazinskom delu molekula sadrze
grupe sa proton-akceptorskim svojstvima (2-MeOPhe, pirimidin-2-il, 2-NO,Phe) nalaze se
u istom delu grafika nezavisno od prisustva atoma halogena u benzimidazolskom delu.
Takode, jedinjenja koja sadrze hidrofobne grupe (2,3-diMePhe, naftil, 3-CFs;Phe) 1 u
benzimidazolskom delu molekula sadrze vodonik, nalaze se u grupi sa halogenim
derivatima. Jedinjenja koja se nalaze unutar jedne grupe imaju sli¢nu lipofilnost. Saglasno
rezultatima PCA primenjene na retencione podatke, hromatografsko ponaSanje ove klase

jedinjenja odredeno je isklju¢ivo prirodom supstituenata u arilpiperazinskom delu

molekula.
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Slika 11. PCA primenjena na retencione podatke, a) grafik skorova, b) grafik

koeficijenata latentnih varijabli

67



4 | Nasi radovi

4.3.2.2 PCA primenjena na molekulske deskriptore

PCA je izvedena na kompletnom setu podataka u cilju utvrdivanja spoljasnjih
vrednosti, kao 1 medusobnih odnosa, odstupanja i grupisanja medu objektima. Matrica
podataka sastojala se od 33 objekta (ispitivanih arilpiperazina) i 31 varijable, od kojih su 3
zavisno promenljive (Ry’ DMSO, Ry’ MeOH, Ry’ Diox) dok su preostalih 28
molekulski deskriptori. Dobijeni PCA model sastoji se od sedam glavnih komponenata
kojima se objaSnjava 92,71% ukupnog varijabiliteta medu podacima. Prva glavna
komponenta obuhvata 42,24% varijabiliteta, dok kumulativna varijansa objasnjena pomocu
prve dve komponente iznosi 63,53%. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od

svojstvenih vrednosti dat je u Prilogu (Slika P2).

Uzajamne projekcije skorova i odgovarajucih koeficijenata latentnih varijabli, za
prve dve glavne komponente, prikazane su na Slici 12. Prisustvo rezultata koji su posledica
grubih greSaka nije utvrdeno. Na osnovu vrednosti PC2 jedinjenja sa atomom halogena u
benzimidazolskom i benzimidazol-2-tionskom prstenu razdvojena su od jedinjenja sa
vodonikom u istom polozaju. Izuzetak predstavljaju supstance koje u arilpiperazinskom
delu molekula sadrZze grupe sa proton-akceptorskim svojstvima (2-NO,Phe, pirimidin-2-il),
a koja se 1 pored atoma halogena u dopaminergi¢koj farmakofori nalaze u grupi sa
nehalogenim derivatima. Svojstva pomenutih jedinjenja odredena su, dakle, prisustvom

proton-akceptorskih grupa u mnogo vecoj meri nego prisustvom halogenog atoma ili tio-

grupe.

Molekulski deskriptori koji odreduju grupisanje halogenih derivata arilpiperazina
opisuju geometriju i1 veli¢inu molekula, njihovu lipofilnost, molekulsku grafiku (logP, MW,
masa, indeksi valentnosti 1-4, zapremina), kao i LUMO energiju. Grupisanje nehalogenih
derivata i halogenih derivata koji u arilpiperazinskom delu sadrze proton-akceptorske grupe
odredeno je deskriptorima koji su povezani sa polarnos¢u molekula (HBA, HBD, ukupni
dipol, HSA, HLB, PSA, HOMO energija). Najve¢i pozitivan i negativan uticaj na PC2
imaju deskriptori koji opisuju polarnost molekula, zbog cega se ova komponenta moze

smatrati diskriminiSu¢im faktorom koji analizirana jedinjenja razdvaja saglasno njihovim
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polarnim karakteristikama. Najveéi pozitivan uticaj na vrednosti PC1 imaju topoloski
deskriptori, parametar lipofilnosti, velicina molekula i1 njihova geometrija. Znacaj
deskriptora koji na negativan nacin uticu na PCl je zanemarljiv. Ovim je potvrdena
pretpostavka Sarbu-a i saradnika da su u hromatografiji dve glavne komponente uglavnom
dovoljne za opisivanje najveéeg dela varijabiliteta medu retencionim podacima, kao i da
jedna od komponenata uglavnom pokazuje visoku korelaciju sa lipofilnos¢u, veli¢inom
molekula ili sternim faktorima, dok je druga komponenta viSe odredena dipol-dipol

interakcijama i elektronskim faktorima® .

Na grafiku koeficijenata latentnih varijabli se uocCava visoka korelacija izmedu
molekulskih deskriptora MW, mase, indeksa valentnosti 1-4, zapremine, povrsSine i log P,
zbog Cega bi se iste informacije o hromatografskom ponaSanja arilpiperazina dobile
koriS¢enjem bilo koje od ovih veli¢ina. Pomenuti deskriptori su obrnuto proporcionalni
parametrima HLB, HSA, PSA, HBA, HBD i ST. Visoka korelacija uocena je i izmedu

indeksa konektivnosti 0-4, polarizabiliteta i refraktivnosti.

Slika 12b ukazuje, takode, na razlike u hromatografskom ponaSanju arilpiperazina
kada se koriste razli¢iti modifikatori u mobilnim fazama, ¢ime je jo$ jednom potvrdeno da
su Ry vrednosti zavisne od prirode organske komponente. Hromatografski odredeni
parametri lipofilnosti, dobijeni za sisteme DMSQO:voda i metanol:voda, visoko su korelisani
sa deskriptorima kao Sto su dipolni moment, masa, MW, log P, kao i izvesnim topoloskim
parametrima, dok su obrnuto proporcionalni deskriptorima koji su povezani sa polarnoséu
molekula (HBA, HBD, ukupni dipol, HSA, HLB, PSA, HOMO energija). Nasuprot tome,
Ry vrednosti dobijene za sistem dioksan:voda, su u obrnutim odnosima sa opisanim

molekulskim deskriptorima.
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Slika 12. PCA primenjena na molekulske deskriptore, a) grafik skorova, b) grafik

koeficijenata latentnih varijabli

4.3.3 Klasterska analiza

Klasterska analiza je izvedena kao uvodna analiza kojom je set multivarijantnih
podataka preveden u klastere koji su olaksali razumevanje rezultata dobijenih primenom
PCA, ali i potvrdili pretpostavljeno grupisanje. HCA je primenjena na podatke koji opisuju
retenciju ispitivanih arilpiperazina u uslovima planarne hromatografije, kao i na molekulske

deskriptore.

Na Slici 13 je prikazan dendrogram dobijen za retencione podatke za tri primenjena
hromatografska sistema. Na razdaljini od 25 mogu se razlikovati dva klastera u kojima su
jedinjenja razdvojena na osnovu polarnosti grupe u arilpiperazinskom delu molekula. U
prvom klasteru se nalaze supstance (3, 8, 9, 15, 16, 21, 22, 26) koje sadrze hidrofobne
grupe (2,3-diMePhe, 3-CFsPhe, 2-CIPhe), dok su u drugom klasteru jedinjenja koja sadrze

grupe sa proton-akceptorskim karakteristikama.
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Slika 13. Dendrogram dobijen za Ry vrednosti

Na razdaljini od 8 mogu se uociti Cetiri klastera. U prvom klasteru se nalaze derivati
6-[2-(4-arilpiperazin-1-il)etil]-1H-benzimidazola, pri ¢emu se supstance 3, 6 1 9, koje
pripadaju pomenutoj klasi ali sadrze hidrofobne grupe, nalaze u ¢etvrtom klasteru, zajedno
sa istim jedinjenjima iz grupe derivata 1-{2-[5-(1H-benzimidazol-2-tion)]etil}-4-
arilpiperazina. U drugom klasteru se nalaze derivati benzimidazol-2-tiona koji u
arilpiperazinskom delu molekula sadrze polarne grupe (pirimidin-2-il, 2-NO,Phe, 2-
MeOPhe), dok tre¢i klaster Cine jedinjenja iz benzimidazol-2-tionske grupe koja u

benzimidazolskom delu molekula ne poseduju atom halogena.

Na dendrogramu dobijenom za molekulske deskriptore (Slika 14) uocavaju se dva

klastera, na razdaljini od 17, pomocu kojih se ispitivana jedinjenja grupiSu na osnovu
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prisustva tio-grupe u benzimidazolskom delu molekula. Unutar grupe 1-{2-[5-(1H-
benzimidazol-2-tion)]etil } -4-arilpiperazina nije moguce objasniti formirane podgrupe, Sto
upucuje na zakljucak da se na osnovu molekulskih deskriptora pomenuta jedinjenja malo

razlikuju.

| 1 1 | | |
0 5 10 15 20 25
Variance Weighted Distance Between Cluster Centers

Slika 14. Dendrogram dobijen za molekulske deskriptore

4.3.4 QSRR analiza

Hemometrijske metode viSestruka linearna regresija, regresija metodom delimi¢nih-
najmanjih kvadrata i regresija glavnih komponenata primenjene su za identifikaciju

molekulskih deskriptora koji na najbolji nacin opisuju ponasanje ispitivanih jedinjenja u
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hromatografskom sistemu, kao 1 za kvantifikaciju njihovog uticaja, a u cilju dobijanja
matematickih modela na osnovu kojih bi moglo da se predvidi hromatografsko ponasanje,
odnosno lipofilnost novih srodnih molekula. U QSRR analizama koje slede zavisno
promenljive su bili parametri lipofilnosti, Ry, dobijeni za hromatografski sistem u kojem
je koris¢en DMSO kao organska komponenta mobilne faze, dok su kao nezavisno

promenljive kori§¢eni molekulski deskriptori.

Pre regresione analize podaci su podeljeni u dve grupe, na kalibracioni 1 test set.
Molekuli koji su ukljueni u odredeni set odabrani su nasumice. Garkani-Nejad i

136,13
Ahmadvand'3®!%’

su, proucavajuci uticaj veli¢ine test seta na kvalitet modela, utvrdili da
ukoliko test set sadrzi 15 — 40% jedinjenja iz osnovnog seta, model konstruisan sa
kalibracionim setom moze uspesno da predvidi test set. Ukoliko test set sadrzi manje od
15% jedinjenja iz osnovnog seta korelacioni koeficijent test seta je nepouzdan, dok ukoliko
je pomenuti procenat visok, model dobijen za kalibracioni set nije kompletan i ne moze
tatno da predvidi posmatranu promenljivu. U ovom radu test set se sastojao od priblizno
39% jedinjenja odabranih iz osnovnog seta. U kalibracionom setu se nalazilo 20 jedinjenja
(2,3,4,5,6,7,10, 11, 12, 15, 16, 19, 20, 22, 24, 25, 26, 28, 29, 30) koja su koris¢ena za
konstruisanje modela, dok je test set koji je obuhvatao 13 jedinjenja (1, 8, 9, 13, 14, 17, 18,
21, 23, 27, 31, 32, 33) koris¢enih za procenu dobijenog matematickog modela.

4.3.4.1 ViSestruki linearni regresioni model

Visestruki linearni regresioni model se ne moze primeniti za modelovanje
kompleksnog seta podataka u kojem broj nezavisnih varijabli prevazilazi broj objekata.
Stoga, korak koji prethodi pravljenju modela je redukcija broja nezavisno promenljivih
varijabli. Molekulski deskriptori ¢ije su vrednosti priblizno jednake za sva ispitivana
jedinjenja, odnosno veli¢ine kod kojih nije postojao varijabilitet medu podacima, iskljucene
su iz dalje analize jer nisu pruzale informacije o razlikama izmedu ispitivanih arilpiperazina

(HOMO energija, zapremina, parametar rastvorljivosti i molarna refraktivnost). Deskriptori
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kod kojih postoji visoka medusobna korelacija pruzaju iste informacije o jedinjenjima i
jednu od njih bi trebalo zanemariti. Dva deskriptora su medusobno nezavisna ukoliko je
vrednost korelacionog koeficijenta manja od 0,8000%. Korelaciona matrica sa vrednostima
Pearson-ovih koeficijenata (rjj), koji predstavljaju linearne regresione koeficijente dobijene
korelisanjem i-te nezavisne promenljive sa j-tom nezavisno promenljivom, za set
molekulskih deskriptora izracunatih za seriju arilpiperazina, dati su u Tabeli P9 u Prilogu.
Visoke vrednosti korelacionog koeficijenta su dobijene za deskriptore hidrofilna povrSina i
hidrofilno-lipofilni balans, hidrofilna povrSina i akceptor vodoni¢ne veze, kao i za
povrsinski napon i polarnu povr§inu. Od prethodno navedenih deskriptora zadrzani su oni
koji su pokazivali bolju korelaciju sa zavisno promenljivom, odnosno molekulski
deskriptori hidrofilna povrSina i polarna povrSina su odbaceni. Deskriptori koji su preostali
nakon izvrSene selekcije prikazani su u Tabeli P10 u Prilogu i koriS¢eni su kao ulazni

podaci za MLR metodu.

Povecéanje broja deskriptora u regresionoj jednacini rezultuje boljim prediktivnim
karakteristikama modela. Sa druge strane, uvodenjem previse varijabli dobio bi se model
koji je najverovatnije precenjen. U cilju odabira seta deskriptora koji ¢e dati model sa
najboljom prediktivnos¢u, izvrSena je selekcija varijabli metodom postepene regresije.

Rezultati primenjene metode dati su u Tabeli 7.

Tabela 7. Selekcija varijabli metodom postepene regresije

Broj

A Varijabla R RMSE
ponavljanja
1 Dodato HLB 0,5951 0,666
2 Dodato CIo 0,7438 0,545
3 Dodato CI2 0,8825 0,381
4 Dodato ST 0,9463 0,266
5 Dodato TD 0,9623 0,230
6 Dodato VI3 0,9762 0,190
7 Nepromenjeno 0,9762 0,190
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Molekulski deskriptori odabrani kao varijable koje znacajno uti¢u na retencione
parametre ispitivanih arilpiperazina su: ukupni dipol, polarizabilnost, hidrofilno-lipofilni

balans, povrsinski napon, indeks konektivnosti 0 i 2 1 indeks valentnosti 3.

Modelovanjem Ry vrednosti jedinjenja iz kalibracionog seta sa vrednostima
prethodno navedenih molekulskih deskriptora, dobijena je MLR jednacina koju karakteriSe
visoka vrednost korigovanog koeficijenta determinacije (Rzadj = 0,9652) 1 F-testa za
korelaciju (F = 88,729), kao 1 niske vrednosti srednjeg kvadratnog odstupanja (MSE =
0,036), nivoa verovatnoce (P < 0,001) i sume kvadrata odstupanja od predvidenih vrednosti
(PRESS = 1,13). Vrednosti regresionih koeficijenata, njihove standardne devijacije i

intervali pouzdanosti za 95% nivo znacajnosti, dati su u Tabeli 8.

Tabela 8. Statisticki parametri MLR modela

Nezavisna Regresioni t-test .

varijabla koeficijent Ly L, Hy: b=0 P Ho: bi#0
Odsecak 5,072 1,371 2,109 8,035 3,698 0,0027 Da
CI0 -0,189 0,021 -0,234 -0,144 -9,138  <0,0001 Da
CI2 0,816 0,081 0,642 0,991 10,096  <0,0001 Da
HLB -0,269 0,055 -0,388 -0,149 -4,850 0,0003 Da
ST -0,022 0,004 -0,029 -0,014 -6,134  <0,0001 Da
TD -0,128 0,040 -0,215 -0,040 -3,159 0,0075 Da
VI3 0,613 0,224 0,130 1,096 2,743 0,0168 Da

U cilju utvrdivanja postojanja statisticki znacajne linearne zavisnosti izmedu
odredene nezavisne varijable 1 zavisno promenljive, na vrednosti regresionih koeficijenata
primenjen je f-test. Vrednost ¢ se izracunava iz odnosa ¢ = sﬁ , gde je b nagib u regresionom

b
modelu, a s, standardna devijacija nagiba, dok je broj stepeni slobode n-k-1 (n — veli¢ina
uzorka, k — broj nezavisnih promenljivih). Prema nultoj hipotezi vrednost nagiba je jednaka

nuli. Ukoliko je vrednost nagiba u regresionoj pravoj znacajno razli¢ita od nule, izmedu
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posmatrane nezavisno promenljive i Ry’ vrednosti postoji statisticki zna¢ajan odnos.

Rezultati ¢-testa za regresione koeficijente dati su u Tabeli 8. Postojanje znacCajne zavisnosti

utvrdeno je za sve molekulske deskriptore koji su ukljuceni u model.

Predlozena MLR jednadina primenjena je na jedinjenja iz test seta i Ry vrednosti

su uporedene sa eksperimentalno dobijenim. Visoke vrednosti Rzadj (0,9652) 1 F (88,729),

kao i niske vrednosti MSE (0,036) i P (< 0,001) ukazuju na dobru prediktivnu mo¢ modela.

Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih Ry vrednosti dat je na Slici

15.

Ry predvideno

=
=]

Lo I e T L = s * B e

y=0,820x+0,976
R*=0.949

2 4 6 8 10

Ry, eksperimentalno

12

Slika 15. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih Ry’ vrednosti

dobijenih na osnovu MLR modela
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4.3.4.2 Regresija glavnih komponenata

Kod PCR metode originalne varijable zamenjuju se sa nekoliko glavnih
komponenata, dobijenih nakon PCA, redukuju¢i na taj nacin pocetni set podataka. PCR
metoda primenjena je na jedinjenja iz kalibracionog seta, pri ¢emu su svi molekulski
deskriptori korelisani sa zavisno promenljivom i kvalitet dobijenog modela procenjen na
osnovu slede¢ih parametara: R°c. (koeficijent determinacije koji se odnosi na rezultate iz
kalibracionog seta), Rcy (koeficijent determinacije koji je rezultat unakrsne validacije),
RMSEC (koren srednjeg kvadratnog odstupanja koji se odnosi na rezultate iz kalibracionog
seta), RMSECV (koren srednjeg kvadratnog odstupanja koji je rezultat unakrsne

80,103

validacije) . Unakrsna validacija je izvrSena metodom slucajnih uzoraka, uz 5 podela 1

20 ponavljanja i koriS¢ena je za proveru prediktivnih svojstava PCR modela.

Prvih osam glavnih komponenata, kojima je objaSnjeno 97,25% ukupnog
varijabiliteta u matrici podataka X, koriS¢eno je za modelovanje. Grafik zavisnosti broja
glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECV dat je na Slici P3 u Prilogu. Broj
glavnih komponenata odabran je tako da odnos RMSEC/RMSECYV bude §to nizi a da pri

tome udeo objasnjenog varijabiliteta u modelu bude Sto visi.

Tabela 9. Udeo pojedina¢nih komponenata u PCR modelu

X - Blok Y - Blok
Glavna .U(.ieov Ukupan . quov Ukupan
komponenta pojedinacne pojedinacne
udeo udeo
komponente komponente
1 46,01 46,01 17,66 17,66
2 19,49 65,49 48,75 66,40
3 13,62 79,12 6,99 73,39
4 7,91 87,03 0,22 73,61
5 4,42 91,45 12,51 86,12
6 2,64 94,09 9,93 96,05
7 1,92 96,01 0,36 96,41
8 1,24 97,25 1,44 97,85
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U Tabeli 9 prikazani su udeli pojedinacnih komponenata u predlozenom PCR
modelu. Najve¢i uticaj na model ima PC2 kojom se objaSnjava 19,49% ukupne varijanse u
matrici podataka X i sa y-vrednostima daje vrednost korelacionog koeficijenta u iznosu od
0,49. Znacajno manji uticaj na model imaju PC1 i PC5 kod kojih vrednosti korelacionih
koeficijenata iznose 0,18, odnosno 0,13, redom. Pri tome PC1 opisuje 46,01% ukupnog
varijabiliteta medu podacima. Glavne komponente koje su pokazivale malu sposobnost

. . 0 . . “ . .
predvidanja Ry, vrednosti smatrane su manje znacajnim.

Statisti¢ki parametri PCR modela dobijenog za kalibracioni set su: R*cq = 0,9784 i

R’cv =0,8810, RMSEC = 0,1457 i RMSECV = 0,3950.
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Y Measured 1 RMO

Slika 16. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih Ry vrednosti

dobijenih na osnovu PCR modela

78



4 | Nasi radovi

Grafik zavisnosti reziduala od Y modela (RMO vrednosti predvidene modelom) dat je na
Slici P4 u Prilogu. Ovakva vrsta grafika moze biti veoma korisna u smislu procene
uklapanja predloZenog modela u set podataka. Ukoliko su vrednosti reziduala rasporedene
nasumiéno na grafiku, odnosno lose korelisane sa predvidenim Ry, vrednostima, smatra se
da se model dobro uklapa u podatke. Slika P4 pokazuje slu¢ajnu raspodelu reziduala sa
niskom vrednos¢u korelacionog koeficijenta (» = -0,2985) izmedu Ymodela 1 Vrednosti
reziduala, ukazujuéi na cinjenicu da se predloZzeni PCR model dobro uklapa u podatke.
Ovakav zakljuak potvrden je 1 grafikom zavisnosti eksperimentalno odredenih od

predvidenih R,,” vrednosti (Slika 16).

Vrednosti koeficijenata molekulskih deskriptora u predlozenom PCR modelu date su na

Slici 17.
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Slika 17. Grafik vrednosti koeficijenata molekulskih deskriptora u PCR modelu
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Prediktivna sposobnost PCR modela proverena je na podacima iz test seta pri cemu
su dobijeni slede¢i statisticki parametri: R’cq = 0,9785, R%cy = 0,8385 i R%preq = 0,9639;
RMSEC =0,1457, RMSECV =0,4717 i RMSEP = 0,2628, gde je R*preai RMSEP koeficijent
determinacije, odnosno koren srednjeg kvadratnog odstupanja koji se odnose na podatke iz
test seta, redom. Na osnovu dobijenih statistiCkih parametara moze se zakljuciti da je
predlozeni PCR model dobar. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih

Ry vrednosti za kalibracioni i test set prikazan je na Slici 18.
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Slika 18. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih R’ vrednosti za

kalibracioni (x) i test set ('¥), dobijenih na osnovu PCR modela
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4.3.4.3 Regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata

Regresija metodom delimi¢nih-najmanjih kvadrata je jedna od najceSce
primenjivanih metoda za regresionu analizu multivarijantnih podataka u hemometriji. Ry,
vrednosti jedinjenja iz kalibracionog seta korelisane su sa svim molekulskim deskriptorima
uz primenu unakrsne validacije metodom slucajnih uzoraka, uz 5 podela 1 20 ponavljanja.
Broj latentnih varijabli je odabran na osnovu minimalne vrednosti RMSECV. Grafik
zavisnosti broja glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECV dat je na Slici P5 u

Prilogu. Minimalna vrednost RMSECYV dobijena je za petokomponentni model.

22
016

Y CV Predicted 1 RMO

012

3.5 5 | | | | |
4 4.5 5 5.5 6 6.5 7 7.5 8

Y Measured 1 RMO

Slika 19. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih Ry’ vrednosti

dobijenih na osnovu PLS modela
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Statisticki parametri PLS modela za kalibracioni set su sledeci: R2Cal =0,9832 1 chv
= 0,9095, RMSEC = 0,1287 i RMSECV = 0,3588. Grafik zavisnosti reziduala od Ymodela
(Slika P6 u Prilogu), sa niskom vrednos¢u korelacionog koeficijenta (» = -0,2219) izmedu
Ymodela 1 vrednosti reziduala, kao i grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od
predvidenih Ry vrednosti (Slika 19), potvrduje dobro uklapanje predlozenog modela u set

podataka.

Kod PLS metode varijablu koja znacajno uti¢e na vrednost zavisno promenljive
karakteriSe visoka vrednost regresionog koeficijenta. Varijabla, medutim, moze biti
zna€ajna i za modelovanje matrice nezavisno promenljivih, §to se iskazuje kroz visoku
vrednost koeficijenta latentne varijable. Znacaj odredene varijable, u smislu njenog udela u
objasnjenje zavisno promenljive i varijanse nezavisno promenljivih, izrazava se kroz tzv.
VIP vrednost (Variable Importance for the Projection — varijable znacajne za projekciju).

Ova vrednost se za varijablu j izraCunava po formuli:

M
VIP, = |—2L— x> *,SS(b,1,,)
> Ss(b,z,) "
m=1 (70)

pri ¢emu je p broj varijabli, M je broj latentnih varijabli kojima se objaSnjava PLS model,
w;ij udeo j-te varijable u m-toj latentnoj varijabli, SS(b,.t,) procenat podaka sadrzanih u y-
vrednostima objasnjen pomoc¢u m latentnih varijabli. VIP vrednosti predstavljaju doprinos
odredene varijable modelu saglasno njihovom udelu u svakoj latentnoj komponenti, dok
regresioni koeficijenti ukazuju na zna¢aj odredene varijable u modelu**'*. Na osnovu
formule za izraCunavanje VIP vrednosti srednja vrednost kvadrata VIP-skorova jednaka je
1, pa se pomenuta vrednost koristi kao kriterijum za selekciju varijabli"*’. Varijable sa
vrednostima VIP-skorova ve¢im od 1 smatraju se najznacajnijim za objaSnjenje podataka
zavisno promenljive. Grafik zavisnosti varijabli od vrednosti VIP-skorova dat je na Slici
20. Molekulski deskriptori koji imaju najveci uticaj na Ry, vrednosti su ST, HLB, HSA,
PSA, CI2, SA, masa, MW, VI2-4.
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Slika 20. Grafik zavisnosti varijabli od vrednosti VIP-skorova za PLS model

Vrednosti korelacionih koeficijenata varijabli u predlozenom PLS modelu date su
na Slici 21. Najve¢i pozitivan uticaj na retencioni parametar imaju IC2, masa, MW i log P,
dok najvec¢i negativan uticaj imaju ST, HLB, PSA 1 VIO. Molekulski deskriptori koji
opisuju geometriju i veli¢inu molekula, njihovu lipofilnost i molekulsku grafiku direktno su
proporcionalni hromatografski odredenom parametru lipofilnosti. Sa druge strane, prema
dobijenom modelu jedinjenja sa ve¢im vrednostima deskriptora koji su povezani sa

polarnim karakteristikama molekula imaju nize Ry vrednosti, odnosno manju lipofilnost.
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Slika 21. Vrednosti korelacionih koeficijenata varijabli u PLS modelu

Prediktivna sposobnost PLS modela proverena je na podacima iz test seta. Statisticki
parametri dobijenog modela, R*cq = 0,9832, R’cy = 0,8710 i R%*preq = 0,9612; RMSEC =
0,1287, RMSECV = 0,4387 i RMSEP = 0,2796, potvrduju da je predlozeni PLS model
dobar. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih R, vrednosti, za

kalibracioni 1 test set, dat je na Slici 22.
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Slika 22. Grafik zavisnosti eksperimentalno odredenih od predvidenih R A vrednosti za

kalibracioni (x) 1 test set ('¥), dobijenih na osnovu PCR modela

Tri predlozene multivarijantne metode (MLR, PCR 1 PLS) karakteriSu dobri statisticki
parametri. MLR je najosetljivija na vrstu i broj odabranih varijabli. U sluc¢ajevima kada
postoje suvisne varijable ili varijable koje imaju konstantne vrednosti i ne razlikuju uzorke
medusobno, daje modele loSijeg kvaliteta, zbog Cega su dobijeni rezultati neocekivani. PLS
1 PCR su izuzetno znacajne u hemometriji jer se pomoc¢u njih moze modelovati veliki broj
medusobno visoko korelisanih varijabli. PLS prilikom formiranja latentnih varijabli koristi
dva kriterijuma, pravac najvece varijanse unutar seta podataka i najbolju korelaciju sa
vrednostima zavisno promenljive, zbog ¢ega bi ova metoda trebalo da rezultuje modelom
sa najve¢om prediktivnom mo¢i. Latentne varijable kod PCR objasnjavaju varijabilitet
unutar seta nezavisno promenljivih varijabli zbog ¢ega je ova metoda ogranic¢ena u odnosu

na PLS.
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4.3.4.4 Uticaj pojedinih molekulskih deskriptora na hromatografsko ponasanje

ispitivanih arilpiperazina

Visoke vrednosti Rzadj 1 Rzpred, kao 1 niske vrednosti MSE i RMSEP, potvrduju da su
MLR, PCR i PLS modeli, dobijeni korelisanjem retencionih parametara sa molekulskim
deskriptorima, validni. Korak koji sledi je pronalazenje fizickog smisla u molekulskim
deskriptorima koji su oznaceni kao vazni za opisivanje 1 predvidanje hromatografskog
ponaSanja ispitivanih arilpiperazina. Kod MLR metode, varijable koje su pokazivale
najvece vrednosti regresionog koeficijenta, i Student-ove #-vrednosti, kao 1 najnize
vrednosti nivoa pouzdanosti P, odabrane su kao varijable koje imaju najveci uticaj na
zavisno promenljivu. U slu¢aju PCR metode, deskriptori sa najveéim uticajem na PC2
komponentu, koja je pokazivala najveéi korelacioni koeficijent sa y-vrednostima,
posmatrani su kao deskriptori koji u najveéoj meri odreduju R, vrednosti ispitivanih
arilpiperazina. Kod PLS metode, doprinos varijabli y-vrednostima odreden je koris¢enjem

vrednosti VIP skorova.

U predlozenim modelima znaGajan uticaj na Ry’ vrednosti imaju molekulski
deskriptori ST 1 HLB. Povrsinski napon je fizicko svojstvo odredeno strukturom molekula.
Najznacajnije karakteristike molekulske strukture koje uticu na povrSinski napon su
povrSina molekula i proton-donorska, odnosno proton-akceptorska svojstva odredenih
atoma u molekulu'*’. Topologki deskriptori koji opisuju veli¢inu, oblik i ratvanja u
molekulu i nisu povezani sa geometrijom molekula, daju informaciju o povrsini molekula 1
direktno odreduju povrSinski napon. Medutim, najveéi pozitivan uticaj na pomenuto
svojstvo imaju deskriptori koji opisuju sposobnost vodoni¢nog vezivanja. U modelu koji
povezuje strukturu sa povrSinskim naponom nalaze se i izvesni elektronski deskriptori koji
ukazuju na znacaj polarnih interakcija pri odredivanjima pomenutog fizickog svojstva

molekula'*

. U slu€aju ispitivanih arilpiperazina elektrostaticke interakcije (jon-jon, jon-
dipol, dipol-dipol interakcije), kao 1 vodoni¢no vezivanje, odredivace vrednosti povrSinskog
napona. Jedinjenja ¢iji atomi stupaju u ovu vrstu interakcija imaju vise ST vrednosti, a u

hromatografskom sistemu se slabije zadrzavaju. Opisani odnos povrSinskog napona i
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retencionog parametra potvden je i u svim predlozenim modelima u kojima ova varijabla
pokazuje negativan regresioni koeficijent. Za razliku od MLR modela u kojem ST pokazuje
mali negativan uticaj na retenciju, u PCR 1 PLS modelu ST ima najveci koeficijent i u

.. . . L. . .. 0 .
odnosu na sve druge varijable ima najveci negativan uticaj na R, vrednosti.

Hidrofilno-lipofilni balans predstavlja odnos izmedu hidrofilnih i1 hidrofobnih
delova molekula 1 opisuje koji efekat dominira u molekulu. Prema Griffin-ovoj metodi za
neutralne molekule, HLB je direktno proporcionalan molekulskoj masi hidrofilnog dela
molekula i obrnuto proporcionalan masi celog molekula i ima vrednosti od 0 do 20.
Vrednost HLB jednaka 0 odgovara potpuno hidrofobnom molekulu, dok vrednost 20 imaju

141

jako hidrofilni molekuli ™. QSRR i QSAR studije ukazuju na znacajan uticaj ovog

deskriptora na retencioni parametar'”’, odnosno biolosku aktivnost'*. Ispitivani
arilpiperazini imaju HLB vrednosti u intervalu od 7 do 12, odnosno pokazuju i hidrofilna 1
lipofilna svojstva. U svim predlozenim modelima pomenuti parametar karakteriSe
negativna vrednost regresionog koeficijenta, tj. sa povecanjem ovog balansa smanjuje se
R, vrednost. Hidrofobnija jedinjenja koja pokazuju jade nespecifi¢ne disperzione
interakcije izmedu nepolarnih delova molekula i nepolarne stacionarne faze, viSe se

zadrzavaju pod primenjenim hromatografskim uslovima.

U PLS i PCR modelima kao varijable koje znacajno uticu na zavisno promenljivu
pojavljuju se 1 parametri rastvorljivosti, PSA 1 HSA. Polarna povrsina se definiSe kao deo
povrsine molekula u kojem se nalaze izrazito elektronegativni atomi kao $to su kiseonik,
azot, sumpor, i vodonik vezan za prethodno navedene atome. Ovi polarni atomi ucestvuju u
vodoni¢nom vezivanju i drugim elektrostati¢kim interakcijama. Jedinjenja sa ve¢im brojem
ovih atoma, koji nisu sterno zaklonjeni i dostupni su drugim polarnim atomima,
koeficijent PSA u dobijenim modelima sa negativnim predznakom. PSA je deskriptor koji
se pojavljuje u mnogim QSAR/QSRR modelima Sto je i ocekivano sa obzirom na

strukturne karakteristike éelijske membrane i silika-gela''”-"**!%,

Hidrofilna povrSina
molekula predstavlja sumu svih hidrofilnih delova na povrsini molekula i mera je njegovih

hidrofilnih svojstava'*®. Polarniji molekuli imaju veée vrednosti HLB parametra,
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hromatografije. Ovo potvrduje negativan koeficijent pomenutog parametra u dobijenim

modelima.

U PLS modelu se kao varijabla koja znafajno utiCe na retencioni parametar
pojavljuje i MW. Molekulska tezina je najces¢e korisceni deskriptor za opisivanje veliine
molekula jer za njegovo izracunavanje nisu neophodni optimizacija molekula i proracuni.
Vrednosti ostalih parametara za opisivanje veliCine 1 oblika molekula, kao S$to su
zapremina, povrSina, refraktivnost, polarizabilnost, su razli¢ite u odnosu na MW, ali
informacije koje pomenute varijable pruzaju su prakti¢no iste'*’. U sluaju ispitivanih
arilpiperazina MW pozitivno uti¢e na Ry’ vrednosti, odnosno sa poveéanjem tezine
molekula raste njegova lipofilnost. Kod PCR modela MW znacajno uti¢e na PC1 varijablu,

koja posle PC2 ima najveci korelacioni koeficijent sa y-vrednostima.

Lipofilnost i permeabilnost nekog jedinjenja u velikoj meri zavise od sposobnosti za

v . - 147,148
vodoni¢no vezivanje .

Fizi¢ko-hemijski deskriptori koji odreduju broj donora i
akceptora vodoni¢nih veza u molekulu, imaju znacajan uticaj na PC2. U dobijenom PCR
modelu, medutim, HBA i HBD parametri imaju izrazito niske vrednosti regresionih
koeficijenata (priblizno jednake nuli), zbog Cega je njihov uticaj na model zanemarljiv. U
PLS i MLR modele pomenuti deskriptori nisu ukljuceni. Ovi deskriptori, naime, ne opisuju
jacinu vodoni¢nog vezivanja niti uzimaju u obzir postojanje intramolekulskog vodoni¢nog

vezivanja. Ovakve informacije sadrzane su u sofisticiranijim deskriptorima, kao §to su

PSA, HSA i ST, a koje imaju zna&ajan uticaj na lipofilnost arilpiperazina'®.

U dobijenom MLR modelu kao deskriptor koji u znac¢ajnoj meri uti¢e na lipofilnost
arilpiperazina javlja se i ukupni dipol. Ovaj parametar opisuje sposobnost molekula da
ucestvuje u dipol-dipol i dipol-indukovani dipol interakcijama sa komponentama mobilne i
stacionarne faze. Zbog negativnog regresionionog koeficijent ovog parametra u modelu sa
smanjenjem njegove vrednosti poveéava Ry, vrednost, zbog Gega su pomenute interakcija

javljaju izmedu jedinjenja i mobilne faze, viSe nego izmedu jedinjenja 1 hidrofobne
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stacionarne faze. Znacaj uticaj dipolnog momenta na retencioni parametar potvrden je i u

literaturi %!

Kao varijable koje znacCajno uticu na sva tri predloZzena modela javljaju se i
topoloski deskriptori (indeksi konektivnosti 1 indeksi valentnosti). Ovi parametri opisuju
veli¢inu 1 oblik molekula, racvanja u strukturi, nezasi¢enja, prisustvo heteroatoma i
prstenova, broj atoma i nacin na koji su oni povezani u molekulu. Struktura nekog
jedinjenja se predstavlja pomoc¢u molekulskog grafika u kojem su atomi prikazani kao tacke
(rogljevi), a veze kao ivice. Veza izmedu atoma moze biti opisana razli¢itim topoloskim
matricama koje matemati¢kim reSavanjem daju jednu vrednost, oznaCenu kao topoloski

indeks. Valencioni indeksi dodatno koriste broj valentnih elektrona u atomu'*?

. Topoloski
deskriptori koji uklju¢uju valentne i1 nevalentne molekulske indekse konektivnosti igraju
zna¢ajnu ulogu u QSRR analizama. Veliki broj radova potvrduje primenu topoloskih
deskriptora za predvidanje retencionih parametara razli¢itih klasa organskih jedinjenja'>. U
modelima koji utvrduju zavisnost parametra lipofilnosti arilpiperazina sa njihovom
strukturom, topoloski parametri imaju pozitivan regresioni koeficijent, odnosno povecanje

veli¢ine molekula povecava povrSinu za interakciju sa stacionarnom fazom §to vodi ka

jacanju retencije.

Modeli koji opisuju zavisnost retencije serije arilpiperazina i1 molekulskih
deskriptora, potvrduju ¢injenicu da je lipofilnost molekula odredena dvema komponentama,
veli¢inom molekula i sposobno$¢u gradenja vodoni¢nih veza'*’. Veli¢ina molekula je
opisana molekulskom tezinom ili topoloSkim deskriptorima, dok su elektrostatiCke
interakcije (jon-jon, jon-dipol, dipol-dipol interakcije), kao i vodoni¢no vezivanje prikazane
pomocu deskriptora PSA, HSA, HLB i ST. Negativni regresioni koeficijenti parametara
rastvorljivosti (PSA, HSA, HLB i ST) imaju veéi uticaj na Ry’ vrednosti od parametara
koji opisuju veli¢inu molekula. Na osnovu ovakvih rezultata moze se pretpostaviti da je u
posmatranom hromatografskom sistemu particija dominantni mehanizam razdvajanja u
odnosu na adsorpciju. Statisticki parametri koji opisuju prediktivna svojstva dobijenih
modela potvrduju moguénost njihovog koris¢enja za predvidanje lipofilnosti novih,

strukturno sli¢nih jedinjenja.
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5. Zakljucak

U radu je prou¢eno hromatografsko ponasanje serije novosintetisanih arilpiperazina
u uslovima reverzno-fazne planarne hromatografije. Dobijeni retencioni podaci su
procenjeni na osnovu multivarijantnih statistickih metoda 1 utvrdena je veza izmedu

retencionih karakteristika i fizicko-hemijskih parametara ispitivanih molekula.

Zahvaljuju¢i amfifilnim svojstvima ispitivanih supstanci, razli¢iti reverzno-fazni
sistemi uspesno su primenjeni za njihovo razdvajanje. Utvrdeno je da su razlike u retenciji
analiziranih jedinjenja posledica prisustva dodatnog atoma sumpora u molekulu derivata
benzimidazol-2-tiona, prisustva atoma halogena (Cl, Br) vezanog za benzimidazolsku i
benzimidazol-2-tionsku dopaminergicku farmakoforu i razliite prirode supstituenta na
benzenovom prstenu vezanom za piperazinski deo molekula. Ponasanje arilpiperazina u
primenjenim hromatografskim uslovima u saglasnosti je sa njihovim strukturnim
svojstvima, kao 1 sa interakcijama za koje je potvrdeno da se uspostavljaju kada se ligand
koji pokazuje afinitet prema dopaminskim D2 i serotoninskim 5-HT;4 receptorima priblizi

aktivnom centru receptora.

Lipofilnost ispitivanih arilpiperazina odredena je pomocu cetiri hromatografska
deskriptora, Ry, b, Co i PCl. Deskriptori su izratunati za sva tri primenjena
hromatografska sistema. Takode, utvrdena je linearna zavisnost izmedu parametara
lipofilnosti 1 izraCunatih logP vrednosti u cilju potvrde moguénosti primene RPTLC
retencionog parametra za odredivanje lipofilnosti. Na osnovu vrednosti statistiCkih
parametara pomenutih korelacija, kao i najvece selektivnosti u razdvajanju ispitivanih
arilpiperazina, kao najbolji sistem za procenu lipofilnosti ispitivanih arilpiperazina odabran
je sistem koji sadrzi DMSO kao organsku komponentu mobilne faze. Rezultati dobijeni
primenom pomenutog hromatografskog sistema koriS¢eni su za dalje analize. Takode je
utvrdeno da varijabla koja direktno opisuje raspodelu supstanci izmedu stacionarne i

mobilne faze, kao $to je parameter Ry’, pouzdanije odreduje lipofilnost ispitivanih
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arilpiperazina od parametra koji je proporcionalan hidrofobnoj povrsini molekula (b) ili

interpolisane veli¢ine koja obuhvata sve hromatografske podatke jednog sistema (PC1).

U cilju boljeg razumevanja utvrdenog retencionog ponasanja ispitivanih
arilpiperazina uradena je uvodna multivarijantna analiza. Analiza glavnih komponenata i
klasterska analiza su primenjene radi utvrdivanja eventualnog prisustva rezultata koji su
posledica grubih greSaka, kao i mogu¢e medusobne zavisnosti izmedu objekata (ispitivanih
jedinjenja) i varijabli (retencionih podataka i molekulskih deskriptora). PCA potvrduje da je
ispitivana jedinjenja moguce klasifikovati saglasno njihovim strukturnim karakteristikama.
Vrednosti prve dve glavne komponente pokazuju da se jedinjenja grupiSu na osnovu
prisustva tio-grupe u molekulu ili prisustva atoma halogena u benzimidazolskom, odnosno

benzimidazol-2-tionskom delu molekula. Rezultati su potvrdeni klasterskom analizom.

Hemometrijske metode MLR, PCR i PLS primenjene su za identifikaciju
molekulskih deskriptora koji na najbolji nacin opisuju ponasanje ispitivanih jedinjenja u
hromatografskom sistemu, kao 1 za kvantifikaciju njihovog uticaja, a u cilju dobijanja
matematickih modela koji bi mogli da predvide hromatografsko ponasanje, odnosno
lipofilnost novih srodnih molekula. Statisticki parametri potvrduju da su predlozeni modeli
statistiCki znacajni i uporedivi. Molekulski deskriptori koji su ukljuceni u konacne modele

su sli¢ne prirode 1 njihov uticaj je priblizno jednak.

Pomoc¢u modela koji opisuju zavisnost retencije serije arilpiperazina i molekulskih
deskriptora utvrdeno je da je hromatografsko ponaSanje molekula odredeno dvema
komponentama, veli¢inom molekula i sposobnos¢u gradenja vodoni¢nih veza. Veli¢inu
molekula opisuju parametri molekulska tezina ili topoloski deskriptori, dok elektrostaticke
interakcije (jon-jon, jon-dipol, dipol-dipol interakcije) i vodoni¢no vezivanje odreduju
molekulski deskriptori PSA, HSA, HLB i ST. Dobijeni modeli su pokazali da negativni
regresioni koeficijenti parametara rastvorljivosti (PSA, HSA, HLB i ST) imaju ve¢i uticaj
na Ry’ vrednosti od parametara koji opisuju veli¢inu molekula. Na osnovu ovakvih
rezultata pretpostavljeno je da je u posmatranom hromatografskom sistemu particija

dominantni mehanizam razdvajanja u odnosu na adsorpciju. Na osnovu analize statistickih
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parametara koji opisuju prediktivna svojstva dobijenih modela potvrdena je moguénost

njihovog koris¢enja za predvidanje lipofilnosti novih, strukturno sli¢nih jedinjenja.
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Odredivanje kvantitativnog odnosa strukture i retencije arilpiperazina primenom te¢ne hromatografije i

multivarijantnih hemometrijskih metoda

Doktorska disertacija

Sadrzaj

Tabela P1. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP—18 / methanol : voda.

Tabela P2. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP—18 / dioksan : voda.

Tabela P3. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP-18 / DMSO : voda.

Tabela P4. Hromatografski deskriptori (RMO, b, Cy, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 / Diox:voda.

Tabela P5. Hromatografski deskriptori (Ry’, b, Co, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 /
MeOH:voda.

Tabela P6. Hromatografski deskriptori (Ry’, b, Co, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 /
DMSO:voda.

Tabela P7. Izracunate log P vrednosti.
Tabela P8. Molekulski deskriptori koris¢eni za multivarijantnu analizu.

Tabela P9. Korelaciona matrica vrednosti molekulskih deskriptora.

Tabela P10. Korelaciona matrica vrednosti molekulskih deskriptora uklju¢enih u MLR model.
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Slika P1. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od svojstvenih vrednosti za PCA analizu na retencionim podacima.

Slika P2. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od svojstvenih vrednosti za PCA analizu na vrednostima molekulskih
deskriptora.

Slika P3. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECV u PCR modelu.
Slika P4. Grafik zavisnosti reziduala od Y modela za PCR model.
Slika PS. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECYV u PLS modelu.

Slika P6. Grafik zavisnosti reziduala od Y po4e1a za PLS model.
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Tabela P1. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP—18 / metanol : voda

Jedinjenje 80%" 85% 90% 95% 100%
Re Rwm Re Rwm Re Rwm Re Rwm Re Rwm

1 0,25 0,477 0,37 0,231 0,44 0,105 0,52 -0,035 0,61 -0,194
2 0,28 0,410 0,40 0,176 0,46 0,070 0,54  -0,070 0,64  -0,250
3 0,15 0,753 0,26 0,454 0,38 0,213 0,46 0,070 0,53  -0,052
4 0,21 0,575 0,29 0,389 0,39 0,194 0,48 0,035 0,56  -0,105
5 0,18 0,659 0,29 0,389 0,40 0,176 0,51 -0,017 0,63  -0,231
6 0,20 0,602 0,29 0,389 0,39 0,194 0,50 0,000 0,60 -0,176
7 0,26 0,454 0,38 0,213 0,44 0,105 0,52 -0,035 0,61 -0,194
8 0,13 0,826 0,24 0,501 0,37 0,231 0,44 0,105 0,52  -0,035
9 0,11 0,908 0,21 0,575 0,36 0,250 0,41 0,158 0,50 0,000
10 0,20 0,602 0,28 0,410 0,37 0,231 0,44 0,105 0,53 -0,052
11 0,20 0,602 0,31 0,347 0,41 0,158 0,52 -0,035 0,65 -0,269
12 0,27 0,432 0,35 0,269 0,45 0,087 0,53  -0,052 0,67  -0,308
13 0,36 0,213 0,46 0,070 0,53  -0,087 0,60  -0,231 0,70  -0,454
14 0,38 0,250 0,46 0,070 0,55  -0,052 0,63 -0,176 0,74  -0,368
15 0,24 0,501 0,37 0,231 0,46 0,070 0,58  -0,140 0,66  -0,288
16 0,20 0,602 0,32 0,327 0,40 0,176 0,51 -0,017 0,63  -0,231
17 0,38 0,213 0,45 0,087 0,54  -0,070 0,62  -0,213 0,70 -0,368
18 0,32 0,327 0,41 0,158 0,50 0,000 0,63  -0,231 0,75  -0,477
19 0,34 0,231 0,43 0,087 0,52  -0,035 0,60 -0,176 0,69 -0,432
20 0,37 0,288 0,45 0,122 0,52  -0,035 0,60  -0,176 0,73  -0,347
21 0,17 0,689 0,35 0,269 0,43 0,122 0,55  -0,087 0,64  -0,250
22 0,15 0,753 0,32 0,327 0,40 0,176 0,52  -0,035 0,61 -0,194
23 0,36 0,250 0,44 0,105 0,49 0,017 0,61 -0,194 0,69  -0,347
24 0,34 0,288 0,42 0,140 0,52  -0,035 0,59  -0,158 0,72 -0,410
25 0,42 0,140 0,53 -0,052 0,64  -0,250 0,70  -0,368 0,78  -0,550
26 0,21 0,575 0,30 0,368 0,45 0,087 0,52  -0,035 0,61 -0,194
27 0,25 0,477 0,34 0,288 0,47 0,052 0,55  -0,087 0,63  -0,231
28 0,41 0,158 0,51 -0,017 0,61 -0,194 0,67  -0,308 0,76  -0,501
29 0,43 0,122 0,54  -0,070 0,64  -0,250 0,69  -0,347 0,76  -0,501
30 0,34 0,288 0,46 0,070 0,56  -0,105 0,63  -0,231 0,74  -0,454
31 0,44 0,105 0,55  -0,087 0,65 -0,269 0,70  -0,368 0,79  -0,575
32 0,41 0,158 0,49 0.017 0,56  -0,105 0,68  -0,327 0,78  -0,550
33 0,43 0,122 0,53  -0.052 0,64 -0,250 0,69  -0,347 0,76  -0,501

*Udeo organske komponente u mobilnoj fazi
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Tabela P2. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP—18 / dioksan : voda

Jedinjenje 60%" 65% 70% 75% 80%
Re Rwm Re Rwm Re Rwm Re Rwm Re Rwm

1 0,34 0,288 0,46 0,070 0,54  -0,070 0,61 -0,194 0,70  -0,368
2 0,39 0,194 0,48 0,035 0,55  -0,087 0,65  -0,269 0,76  -0,501
3 0,24 0,501 0,38 0,213 0,49 0,017 0,59  -0,158 0,67  -0,308
4 0,46 0,070 0,55 -0,087 0,61 -0,194 0,70 -0,368 0,85  -0,753
5 0,37 0,231 0,47 0,052 0,57  -0,122 0,66  -0,288 0,77  -0,525
6 0,33 0,308 0,44 0,105 0,54  -0,070 0,60 -0,176 0,69  -0,347
7 0,37 0,231 0,46 0,070 0,55  -0,087 0,63 -0,231 0,75  -0,477
8 0,25 0,477 0,37 0,231 0,48 0,035 0,58  -0,140 0,67  -0,308
9 0,22 0,550 0,34 0,288 0,46 0,070 0,55  -0,087 0,65 -0,269
10 0,45 0,087 0,54  -0,070 0,60  -0,176 0,70  -0,368 0,85  -0,753
11 0,37 0,231 0,48 0,035 0,58  -0,140 0,68  -0,327 0,80  -0,602
12 0,47 0,052 0,56  -0,105 0,62  -0,213 0,71 -0,389 0,84  -0,720
13 0,34 0,288 0,43 0,122 0,58  -0,140 0,64  -0,250 0,75 -0,477
14 0,40 0,176 0,49 0,017 0,55  -0,087 0,69  -0,347 0,82  -0,659
15 0,24 0,501 0,39 0,194 0,49 0,017 0,64  -0,250 0,75  -0,477
16 0,21 0,575 0,35 0,269 0,45 0,087 0,63 -0,231 0,75 -0,477
17 0,47 0,052 0,56  -0,105 0,63  -0,231 0,73 -0,432 0,88  -0,865
18 0,34 0,288 0,44 0,105 0,57  -0,122 0,68  -0,327 0,81 -0,630
19 0,31 0,347 0,42 0,140 0,57  -0,122 0,64  -0,250 0,75 -0,477
20 0,40 0,176 0,48 0,035 0,54  -0,070 0,67  -0,308 0,78  -0,550
21 0,24 0,501 0,37 0,231 0,49 0,017 0,62  -0,213 0,74  -0,454
22 0,20 0,602 0,33 0,308 0,43 0,122 0,62  -0,213 0,71 -0,389
23 0,47 0,052 0,55 -0,087 0,62  -0,213 0,72 -0,410 0,87  -0,826
24 0,30 0,368 0,44 0,105 0,57  -0,122 0,65 -0,269 0,76  -0,501
25 0,44 0,105 0,52 -0,035 0,62  -0,213 0,71 -0,389 0,88  -0,865
26 0,23 0,525 0,35 0,269 0,51 -0,017 0,63 -0,231 0,72  -0,410
27 0,27 0,432 0,40 0,176 0,56  -0,105 0,66  -0,288 0,77  -0,525
28 0,43 0,122 0,51 -0,017 0,60 -0,176 0,70 -0,368 0,86  -0,788
29 0,47 0,052 0,56  -0,105 0,63  -0,231 0,74  -0,454 0,92  -1,061
30 0,42 0,140 0,50 0,000 0,57 -0,122 0,73 -0,432 0,87  -0,826
31 0,48 0,035 0,55 -0,087 0,63 -0,231 0,75  -0,477 0,95 -1,279
32 0,45 0,087 0,55 -0,087 0,64  -0,250 0,73 -0,432 0,91 -1,005
33 0,49 0,017 0,57 -0,122 0,66  -0,288 0,77  -0,525 0,96  -1,380

*Udeo organske komponente u mobilnoj fazi
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Tabela P3. Retencioni podaci za hromatografski sistem RP-18 / DMSO : voda

Jedinjenje 80%" 85% 90% 95% 100%
Re Rm Re Rwm Re Rwm Re Rwm Re Rwm

1 0,24 0,501 0,56 -0,105 0,68 -0,327 0,77 -0,525 0,88 -0,865
2 0,11 0,908 0,31 0,347 0,42 0,140 0,53 -0,052 0,71 -0,389
3 0,02 1,690 0,04 1,380 0,08 1,061 0,13 0,826 0,21 0,575
4 0,18 0,659 0,32 0,327 0,46 0,070 0,60 -0,176 0,72 -0,410
5 0,37 0,052 0,65 -0,269 0,77 -0,525 0,81 -0,630 0,92 -1,061
6 0,18 0,659 0,49 0,017 0,62 -0,213 0,73 -0,432 0,85 -0,753
7 0,05 1,279 0,15 0,753 0,22 0,550 0,30 0,368 0,48 0,035
8 0,01 1,996 0,04 1,380 0,07 1,123 0,11 0,908 0,19 0,630
9 0,01 1,996 0,03 1,510 0,07 1,123 0,16 0,720 0,25 0,477
10 0,16 0,720 0,30 0,368 0,45 0,087 0,59 -0,158 0,71 -0,389
11 0,21 0,575 0,36 0,250 0,51 -0,017 0,56 -0,105 0,79  -0,575
12 0,29 0,389 0,40 0,176 0,53 -0,052 0,60 -0,176 0,80 -0,602
13 0,17 0,689 0,30 0,368 0,46 0,070 0,55 -0,087 0,78 -0,550
14 0,12 0,865 0,31 0,347 0,41 0,158 0,56 -0,105 0,72 -0,410
15 0,27 0,432 0,59 -0,158 0,77 -0,525 0,89 -0,908 0,92 -1,061
16 0,04 1,380 0,12 0,865 0,25 0,477 0,45 0,087 0,60 -0,176
17 0,20 0,602 0,34 0,288 0,53 -0,052 0,67 -0,308 0,76  -0,501
18 0,23 0,525 0,38 0,213 0,50 0,000 0,60 -0,176 0,80 -0,602
19 0,16 0,720 0,30 0,368 0,45 0,087 0,55 -0,087 0,77  -0,525
20 0,11 0,908 0,30 0,368 0,40 0,176 0,55 -0,087 0,71 -0,389
21 0,05 1,279 0,16 0,720 0,31 0,347 0,52 -0,035 0,59 -0,158
22 0,03 1,510 0,11 0,908 0,24 0,501 0,43 0,122 0,57 -0,122
23 0,19 0,630 0,33 0,308 0,50 0,000 0,66 -0,288 0,75 -0,477
24 0,23 0,525 0,38 0,213 0,52 -0,035 0,60 -0,176 0,80 -0,602
25 0,30 0,368 0,40 0,176 0,55 -0,087 0,65 -0,269 0,82 -0,659
26 0,11 0,908 0,20 0,602 0,29 0,389 0,42 0,140 0,60 -0,176
27 0,01 1,996 0,01 1,996 0,02 1,690 0,03 1,510 0,06 1,195
28 0,32 0,327 0,43 0,122 0,57 -0,122 0,68 -0,327 0,85 -0,753
29 0,37 0,231 0,46 0,070 0,59 -0,158 0,71 -0,389 0,88 -0,865
30 0,14 0,788 0,23 0,525 0,33 0,308 0,45 0,087 0,60 -0,176
31 0,27 0,432 0,40 0,176 0,54 -0,070 0,68 -0,327 0,80 -0,602
32 0,51 -0,630 0,87 -0,826 0,92 -1,061 0,96 -1,380 0,98 -1,690
33 0,36 0,250 0,50 0,000 0,65 -0,269 0,77 -0,525 0,86 -0,788

*Udeo organske komponente u mobilnoj fazi
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Tabela P4. Hromatografski deskriptori (RMO, b, Cy, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 / Diox:voda, R —
Pearson-ov korelacioni koeficijent, S — standardna greska modela, P — nivo znacajnosti, n - broj merenja.

Hromatografski deskriptori i odgovarajudi statisticki parametri

Jedinjenje

Ry’ b r s P n Co PC1

1 2,15+0,13 0,032 + 0,002 -0,9952 0,028 0,0001 5 68,3+5,6 -1,24
2 2,25+0,16 -0,033 + 0,002 -0,9933 0,036 0,0007 5 66,3+ 6,5 -0,16
3 2,84 +0,21 -0,040 + 0,003 -0,9915 0,048 0,0009 5 713+7,6 291
4 2,43 +0,42 -0,039 + 0,006 -0,9662 0,094 0,0074 5 63,1 + 14,6 1,95
5 2,46 +0,10 -0,037 £ 0,001 -0,9979 0,022 0,0001 5 66,5 +3,7 -0,03
6 2,19+0,13 -0,032 + 0,002 -0,9951 0,029 0,0004 5 68,9 5,7 -1,55
7 2,31+0,14 -0,034 + 0,002 -0,9948 0,032 0,0005 5 67,1 £5,7 -0,59
8 2,78 0,13 -0,039 + 0,002 -0,9968 0,029 0,0002 5 71,5+4,7 -3,08
9 2,93+0,16 -0,040 + 0,002 -0,9950 0,037 0,0004 5 72,7+59 -3.91
10 2,52+0,42 -0,040 + 0,006 -0,9673 0,095 0,0071 5 63,5+ 14,3 1,76
11 2,68+0,15 -0,041 + 0,002 -0,9961 0,033 0,0003 5 66,0 +4.9 0,44
12 2,29+ 0,33 -0,037 £ 0,005 -0,9761 0,074 0,0044 5 62,5+ 12,1 2,16
13 2,57+0,16 -0,038 + 0,002 -0,9946 0,036 0,0005 5 67,6 +5,9 -0,61
14 2,67 +0,34 -0,041 + 0,005 -0,9793 0,077 0,0036 5 65,6+ 11,5 0,61
15 3,36 £ 0,14 -0,048 + 0,002 -0,9975 0,031 0,0002 5 69,9 + 4,1 -2,00
16 3,69+0,15 -0,052 + 0,002 -0,9975 0,034 0,0002 5 70,9 + 4,1 2,77
17 2,71 +£0,48 -0,043 + 0,007 -0,9645 0,108 0,0080 5 62,7+ 14,9 2,61
18 3,04+0,16 -0,045 + 0,002 -0,9960 0,037 0,0003 5 67,0 5,0 0,03
19 2,78 0,15 -0,041 + 0,002 -0,9959 0,034 0,0003 5 68,2 +5,1 -0,89
20 2,37+0,25 -0,036 + 0,004 -0,9856 0,056 0,0021 5 66,0 9.6 0,09
21 3,31+0,07 -0,047 + 0,001 -0,9994 0,015 <0,0001 5 703 +2,0 22,34
22 3,59+ 0,19 -0,050 % 0,003 -0,9957 0,042 0,0003 5 71,7+54 -3.38
23 2,61 +0,47 -0,042 + 0,007 -0,9636 0,105 0,0083 5 62,9 + 15,1 2,34
24 2,87+0,15 -0,042 + 0,002 -0,9960 0,035 0,0003 5 68,0 + 5,1 -0,68
25 2,93 +0,52 -0,046 + 0,008 -0,9634 0,117 0,0084 5 63,9 15,3 1,99
26 3,34 +0,17 -0,047 £ 0,002 -0,9961 0,038 0,0003 5 70,6 + 5,1 -2,39
27 3,27+0,13 -0,048 + 0,002 -0,9978 0,029 0,0001 5 68,7 3,7 -1,00
28 2,80 + 0,45 -0,043 + 0,006 -0,9696 0,100 0,0064 5 64,4+ 13,9 1,54
29 3,25+0,76 -0,052 + 0,011 -0,9394 0,172 0,0177 5 63,0 + 20,0 2,91
30 3,06 + 0,49 -0,047 + 0,007 -0,9686 0,111 0,0067 5 64,8 + 14,1 1,51
31 3,82+ 1,10 -0,060 + 0,016 -0,9125 0,247 0,0307 5 63,2 +245 3,14
32 3,20 + 0,66 -0,051 + 0,009 -0,9524 0,148 0,0124 5 633+ 17,5 2,69
33 4,02+ 1,15 0,064 + 0,016 -0,9146 0,258 0,0296 5 62,8 +24,1 3,75
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Tabela P5. Hromatografski deskriptori (RMO, b, Cy, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 / MeOH:voda, R —

Pearson-ov korelacioni koeficijent, S — standardna greska modela, P — nivo znacajnosti, n - broj merenja.

Hromatografski deskriptori i odgovarajudi statisticki parametri

Jedinjenje

Ry’ b r s P n Co PC1
1 3,01 £0,21 -0,032 + 0,002 -0,9924 0,037 0,0008 5 93,6 +9,3 -1,02
2 2,89 + 0,20 -0,031 + 0,002 -0,9928 0,035 0,0007 5 92.1+9,0 -0,36
3 3,88 + 0,40 -0,040 + 0,004 -0,9817 0,071 0,0030 5 972+ 14,9 -3,05
4 3,30+ 0,12 -0,034 + 0,001 -0,9978 0,021 0,0001 5 96,3 + 5,1 2,32
5 4,13 +0,14 -0,044 + 0,002 -0,9981 0,025 <0,0001 5 945+4,7 -1,86
6 3,70 £ 0,07 -0,0389 + 0,0007 -0,9995 0,012 <0,0001 5 952+25 22,04
7 2,89+ 0,21 -0,031 + 0,002 -0,9916 0,037 0,0009 5 935+9.8 -0,92
8 4,14 +047 -0,042 +0,005 -0,9782 0,082 0,0039 5 97,7 + 16,3 -3.45
9 4,40+ 0,56 -0,045 + 0,006 -0,9724 0,098 0,0055 5 98,5+ 18,5 -4.01
10 3,16+ 0,13 -0,032 + 0,001 -0,9972 0,022 0,0002 5 98,0+ 5,8 22,90
11 3,98 +0,12 -0,042 + 0,001 -0,9986 0,020 <0,0001 5 93,8 + 4,0 -1,46
12 3,33+0,18 -0,036 + 0,002 -0,9953 0,032 0,0004 5 92,4 +73 -0,59
13 2,84 +0,15 -0,033 + 0,002 -0,9959 0,027 0,0003 5 87,0+ 6,5 1,29
14 2,61+0,13 -0,030 + 0,001 -0,9963 0,023 0,0003 5 88,1 +6,3 1,86
15 3,58 £ 0,21 -0,039 + 0,002 -0,9949 0,036 0,0004 5 91,9+ 7,6 -0,36
16 3,79 +0,18 -0,040 + 0,002 -0,9963 0,032 0,0003 5 943 +6,5 -1,63
17 2,56 + 0,05 -0,0292 + 0,0006 -0,9994 0,009 <0,0001 5 87,6 £2,5 1,49
18 3,55+021 -0,040 + 0,002 -0,9950 0,037 0,0004 5 88,9+7,3 1,16
19 2,80 + 0,26 -0,032 + 0,003 -0,9881 0,045 0,0016 5 88,0+ 11,3 0,95
20 2,80 + 0,05 -0,0314 = 0,0005 -0,9996 0,008 <0,0001 5 89,1 +2,0 1,40
21 4,17 + 0,49 -0,045 + 0,005 -0,9782 0,087 0,0039 5 933+ 15,9 -1,19
22 427+051 -0,045 + 0,005 -0,9774 0,089 0,0041 5 94,5+ 16,3 -1,90
23 2,65+0,19 -0,030 + 0,002 -0,9927 0,033 0,0008 5 88,9+ 8,9 0,99
24 3,02+ 0,20 -0,34 + 0,002 -0,9935 0,035 0,0006 5 89.0 + 8.4 1,01
25 2,84 +0,14 -0,034 + 0,002 -0,9969 0,025 0,0002 5 83,6 +5,6 3,43
26 3,66 + 0,28 -0,39 + 0,003 -0,9903 0,050 0,0011 5 94,1 +10,5 -1,48
27 3,32+ 0,20 -0,036 + 0,002 -0,9946 0,034 0,0005 5 928+78 -0,73
28 2,72 +0,12 -0,32 + 0,001 -0,9975 0,021 0,0001 5 84,6 + 5,0 2,87
29 2,53+0,18 -0,030 + 0,002 -0,9938 0,031 0,0006 5 83,1 £7,9 3,36
30 3,13+£0,16 -0,036 + 0,002 -0,9963 0,028 0,0003 5 87,6 + 6,3 1,73
31 2,72+0,17 -0,033 + 0,002 -0,9952 0,029 0,0004 5 82,7+ 6,9 3,72
32 3,01 £245 -0,035 + 0,003 -0,9909 0,004 0,0010 5 854+97 2,68
33 2,57+0,17 -0,031 + 0,002 -0,9944 0,030 0,0005 5 833+7,5 3,32
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Tabela P6. Hromatografski deskriptori (RMO, b, Cy, and PC1) izvedeni iz retencionih podataka dobijenih za sistem RP18 / DMSO:voda, R —

Pearson-ov korelacioni koeficijent, S — standardna greska modela, P — nivo znacajnosti, n - broj merenja.

Hromatografski deskriptori i odgovarajudi statisticki parametri

Jedinjenje

Ry’ b r s P n Co PC1
1 5,41 +0,74 -0,063 + 0,008 -0,9757 0,129 0,0045 5 73+ 1,4 0,43
2 5,58 £ 0,66 -0,060 + 0,007 -0,9781 0,116 0,0039 5 84+ 14 -0,36
3 6,12 + 0,20 -0,056 + 0,002 -0,9977 0,034 0,0001 5 313+1,6 2,65
4 485+0,19 -0,053 + 0,002 -0,9975 0,034 0,0001 5 299+ 14 1,36
5 4,17 +0,47 -0,052 + 0,005 -0,9853 0,081 0,0021 5 89+13 -1,03
6 5,75+0,79 -0,065 + 0,009 -0,9741 0,139 0,0050 5 73+1,4 0,27
7 5,77+ 0,61 -0,057 + 0,007 -0,9798 0,107 0,0034 5 94+1,5 -0,19
8 6,97 + 0,77 -0,064 % 0,009 -0,9742 0,135 0,0049 5 9,0+1,6 1,95
9 8,05 + 0,43 -0,077 £ 0,005 -0,9941 0,076 0,0005 5 18,6 £ 1,5 3,20
10 5,06 + 0,25 -0,055 + 0,003 -0,9961 0,044 0,0003 5 20,1 +1,4 0,14
11 481 +0,54 -0,053 + 0,006 -0,9813 0,095 0,0030 5 89+ 1,4 -1,10
12 4,15+ 0,46 -0,047 + 0,005 -0,9825 0,081 0,0028 5 9,0+1,4 -1,98
13 5,38 + 0,43 -0,059 + 0,005 -0,9904 0,075 0,0011 5 12,6+ 1,4 0,22
14 5,58 + 0,52 -0,060 + 0,006 -0,9863 0,092 0,0019 5 10,6 + 1,4 -0,70
15 6,28 + 0,78 -0,075 + 0,009 -0,9805 0,137 0,0032 5 80+14 3,41
16 7,53 + 0,45 -0,078 + 0,005 -0,9938 0,079 0,0006 5 16,6 + 1,5 4,43
17 5,05+031 -0,056 + 0,003 -0,9945 0,054 0,0004 5 16,4 + 1,4 1,27
18 4,75 + 0,41 -0,053 + 0,005 -0,9891 0,072 0,0014 5 11,6 + 1,4 -0,57
19 5,41 +0,39 -0,059 + 0,004 -0,9921 0,068 0,0008 5 13,9+ 1,4 0,48
20 5,68 +0,57 -0,061 + 0,006 -0,9845 0,099 0,0023 5 10,0 £ 1,4 -1,32
21 6,96 + 0,78 -0,073 + 0,009 -0,9792 0,137 0,0036 5 89+ 1,5 222
22 7,87 +0,67 -0,081 + 0,007 -0,9878 0,117 0,0016 5 11,8+ 1,5 4,01
23 5,09 + 0,27 -0,056 + 0,003 -0,9958 0,047 0,0003 5 19,0+ 1,4 0,95
24 4,74 + 0,42 -0,053 + 0,005 -0,9889 0,073 0,0014 5 11,4+1,4 -1,44
25 4,40 + 0,36 -0,050 + 0,004 -0,9908 0,062 0,0011 5 123+ 1,4 2,55
26 5,11+0,18 -0,053 + 0,002 -0,9979 0,031 0,0001 5 28,6+ 1,5 2,19
27 5,43 £0,55 -0,042 + 0,006 -0,9699 0,096 0,0064 5 9.9+ 1,8 -0,57
28 4,55+ 0,42 -0,052 + 0,005 -0,9881 0,074 0,0015 5 10,7 + 1,4 -3,05
29 4,55 + 0,60 -0,053 + 0,007 -0,9772 0,105 0,0041 5 7,6+ 1,4 3,91
30 4,57 + 0,09 -0,047 £ 0,001 -0,9993 0,016 <0,0001 5 49,0+ 1,5 -1,87
31 4,55+ 0,05 -0,0514 £ 0,0006 -0,9981 0,009 <0,0001 5 86,6 + 1,4 22,79
32 3,70 £ 0,29 -0,054 + 0,003 -0,9948 0,050 0,0004 5 13,0+£1,3 22,58
33 4,42 +0,03 -0,0520 + 0,0003 -0,9999 0,005 <0,0001 5 1634+ 14 3,17
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Tabela P7. [zracunate log P vrednosti

Jedinjenje  Alog Ps AClog P Alog P Miog P log Xlog P2 Xlog P3
I:)KOWWIN
1 3,97 3,45 4,03 3,19 3,62 3,66 4,01
2 3,94 3,35 4,02 2,90 3,70 3,57 3,98
3 4,50 4,06 4,70 3,68 4,26 4,28 4,63
4 2,45 2,26 2,78 2,39 2,42 2,09 2,62
5 3,81 3,46 3,93 3,24 3,44 3,55 3,83
6 4,21 3,54 4,12 3,30 3,86 3,84 4,07
7 3,98 3,43 4,10 3,01 3,94 3,75 4,04
8 4,66 4,15 4,78 3,79 4,51 4,46 4,70
9 4,45 4,30 5,06 4,12 4,83 4,76 4,95
10 2,11 2,34 2,86 2,51 2,67 2,27 2,68
11 3,84 3,54 4,01 3,35 3,68 3,73 3,90
12 3,03 2,84 3,26 2,74 2,79 2,93 3,21
13 3,99 3,94 4,28 3,05 3,83 3,05 3,68
14 3,99 3,84 4,26 2,76 3,91 2,97 3,65
15 4,55 4,55 4,95 3,55 4,48 3,67 4,31
16 4,45 4,70 5,22 3,87 4,80 3,98 4,57
17 2,34 2,75 3,02 2,25 2,64 1,49 2,30
18 3,46 3,95 4,18 3,10 3,65 2,94 3,51
19 4,11 4,03 4,36 3,17 4,08 3,23 3,74
20 4,05 3,92 4,35 2,87 4,16 3,14 3,72
21 4,58 4,64 5,03 3,65 4,72 3,85 4,37
22 4,63 4,79 5,31 3,98 5,04 4,15 4,63
23 2,39 2,83 3,11 2,37 2,88 1,66 2,36
24 3,72 4,03 4,26 3,21 3,90 3,12 3,57
25 3,32 3,33 3,62 2,56 3,19 2,43 3,05
26 3,67 3,96 4,59 3,01 4,28 3,09 3,78
27 4,35 4,51 4,53 3,29 4,36 3,70 4,30
28 3,36 3,22 3,60 2,27 3,27 2,35 3,02
29 3,42 3,22 3,60 2,27 3,27 2,35 3,02
30 3,95 3,94 4,28 3,05 3,83 3,05 3,68
31 3,49 3,39 3,82 2,94 3,39 2,59 3,15
32 2,80 3,33 3,51 2,61 3,01 2,32 2,88
33 2,94 3,33 3,51 2,61 3,01 2,32 2,88
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Tabela P8. Molekulski deskriptori korisS¢eni za multivarijantnu analizu,

Jed.

LUMO

HOMO

Refracti

Polariza

TD SA Volume . . Mass MW Log P HLB SP DM
Energy Energy vity bility
1 3,382 -0,315 -8,850 476,605 987,766 100,688 38,306 340,855 340,855 4,235 8,761 25,801 4,170
2 5,481 -0,307 -8,800 479,257  1027,703 107,151 40,778 370,882 370,882 4,048 8,240 25,623 6,310
3 4,784 -0,081 -8,719 491,920  1022,872 105,493 40,234 375,301 375,300 4,948 7,838 26,503 5,800
4 4,443 -0,234 -8,820 480,721 982,950 98,813 37,597 341,843 341,843 3,287 11,392 26,641 4,510
5 6,442 -1,358 -8,198 465,571  1015,397 108,013 40,147 385,853 401,896 3,838 11,574 24,963 3,290
6 5,048 -0,301 -8,427 481,507 998,839 103,506 39,004 385,306 385,307 4,385 8,582 25,734 5,070
7 3,405 -0,169 -8,775 525,674  1085,575 109,969 41,476 415,333 415,333 4,198 8,086 25,566 4,090
8 3,139 -0,289 -8,816 523,087  1045,888 108,311 40,932 419,751 419,751 5,098 7,679 26,417 4,780
9 6,986 -0,490 -8,563 512,295  1060,356 109,480 40,566 453,305 453,305 5,268 7,529 24,880 6,020
10 3,451 -0,279 -8,733 441,484 966,931 101,631 38,295 386,294 386,294 3,437 11,150 26,546 4,530
11 6,250 -0,557 -8,712 501,145  1056,485 109,826 40,845 430,304 430,304 4,217 10,506 26,144 7,040
12 3,898 -0,460 -8,723 448,995 989,604 102,204 38,219 351,408 351,408 3,354 11,321 25,553 4,630
13 4,784 -0,818 -8,350 468,842  1012,219 109,666 41,969 372,915 372,921 5,715 9,851 25,241 2,240
14 5,769 -0,589 -8,430 521,440  1104,447 116,129 44,441 402,942 402,947 5,527 9,277 25,124 4,100
15 5,429 -0,706 -8,509 500,488  1063,218 114,471 43,897 407,361 407,366 6,428 8,930 25,909 3,420
16 5,764 -0,390 -8,677 499,197  1035,527 106,662 39,868 408,854 408,854 5,118 7,874 24,921 5,740
17 3,213 -0,736 -8,530 447,282 1002,549 107,791 41,260 373,903 373,909 4,766 12,339 25,992 1,870
18 8,212 -0,840 -8,499 521,215 1091,589 115,986 43,810 417,913 417,919 5,546 11,611 25,657 5,460
19 4,913 -0,708 -8,473 495,350  1045,594 112,484 42,667 417,366 417,373 5,865 9,628 25,196 3,680
20 2,693 -0,053 -8,163 513,631  1109,977 114,202 43,536 429,359 429,360 4,843 8,151 25,423 1,850
21 5,069 -0,690 -8,460 514,350  1080,431 117,289 44,595 451,811 453,305 5,268 7,534 24,880 6,730
22 6,576 -0,732 -8,499 579,652  1147,482 118,458 44,229 485,365 485,371 6,748 8,536 24,451 4,400
23 6,201 -0,768 -8,523 463,772 1027,227 110,609 41,958 418,354 418,360 4,916 12,064 25,925 3,530
24 8,630 -1,483 -7,931 487,432 1082,357 118,804 44,508 462,364 462,370 5,696 11,364 25,599 6,740
25 4,934 -0,415 -8,329 476,051  1005,198 104,861 40,041 338,470 338,477 5,002 10,922 24,543 2,060
26 4,556 -0,526 -8,412 500,921  1073,749 114,944 43,711 366,524 366,530 6,300 9,133 23,876 2,080
27 6,459 -0,350 -8,276 490,807  1120,750 121,311 47,311 388,530 388,536 5,976 9,656 25,264 3,170
28 4,217 -0,430 -8,331 503,284  1069,746 111,324 42,513 368,497 368,503 4,814 10,219 24,478 2,730
29 6,145 -0,366 -8,289 526,326  1086,591 111,324 42,513 368,497 368,503 4,921 9,816 24,478 2,980
30 7,181 -1,065 -7,957 472,119  1026,380 109,666 41,969 372,915 372,921 5,715 10,310 25,241 3,450
31 5,584 -0,565 -8,425 443,974 977,394 105,078 39,950 356,461 356,467 5,145 10,665 24,913 2,960
32 7,266 -0,652 -8,453 480,316  1044,414 111,182 41,882 383,468 383,474 4,833 12,663 25,016 4,720
33 4,743 -1,007 -8,541 484,969  1028,742 111,182 41,882 383,468 383,474 4,745 12,256 25,016 3,580
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Tabela P8. Nastavak

Jed. ST HSA PSA CI0 cl c2 13 VIO VIl VI2 VI3 Cl4 Cl4
1 61,544 9,548 35,160 37,355 11,793 10,426 8,981 35,335 8,810 6,697 5,035 7,593 3,653
2 64,201 9,957 44,390 40,933 12,742 11,144 9,762 38,666 9,339 7,033 5,339 8,308 3,888
3 62,903 9,147 35,160 37,225 12,204 10,953 9,448 35,390 9,293 7,219 5,425 7,990 3,960
4 61,991 11,846 48,050 36,355 11,793 10,426 8,981 34,205 8,670 6,549 4,887 7,593 3,526
5 77,639 15,840 96,670 44,096 13,490 11,937 9,853 40,290 9,440 7,041 5,207 7,909 3,627
6 63,930 9,557 35,160 37,355 11,793 10,426 8,981 36,164 9,225 7,143 5,351 7,593 3,972
7 66,506 9,965 44,390 40,933 12,742 11,144 9,762 39,495 9,754 7,480 5,655 8,308 4,207
8 65,272 9,146 35,160 37,225 12,204 10,953 9,448 36,219 9,708 7,666 5,741 7,990 4,279
9 54,562 9,536 35,160 39,725 13,398 13,017 10,271 36,721 9,952 7,856 5,768 8,430 4212
10 64,752 11,828 48,050 36,355 11,793 10,426 8,981 35,034 9,085 6,996 5,203 7,593 3,845
11 107,181 12,427 87,300 38,803 13,114 11,884 10,001 36,281 9,639 7477 5,589 8,546 4,154
12 104,161 12,426 87,300 38,933 12,704 11,344 9,610 35,398 8,742 6,501 4,933 8,040 3,477
13 72,922 11,230 38,060 38,225 12,187 11,071 9,248 36,532 9,401 7,307 5,348 7,899 3,955
14 74,924 11,657 47,290 41,803 13,135 11,790 10,030 39,863 9,930 7,643 5,652 8,614 4,190
15 73,648 10,838 38,060 38,096 12,597 11,599 9,715 36,587 9,883 7,829 5,739 8,295 4262
16 48,708 9,946 35,160 39,725 13,398 13,017 10,271 35,892 9,538 7,409 5,452 8,430 3,893
17 73,865 13,521 50,950 37,225 12,187 11,071 9,248 35,402 9,260 7,159 5,200 7,899 3,828
18 119,530 14,132 90,200 39,673 13,508 12,530 10,268 36,650 9,815 7,640 5,586 8,851 4,138
19 75,396 11,205 38,060 38,225 12,187 11,071 9,248 37,361 9,815 7,753 5,675 7,899 4272
20 80,116 10,538 47,290 43,803 13,135 11,790 10,030 42,178 10,087 7,832 5,851 8,614 4374
21 54,444 9,548 35,160 39,725 13,398 13,017 10,271 36,721 9,952 7,856 5,768 8,430 4212
22 63,592 11,203 38,060 40,596 13,792 13,663 10,538 37,918 10,543 8,466 6,092 8,736 4,513
23 76,382 13,492 50,950 37,225 12,187 11,071 9,248 36,231 9,675 7,606 5,527 7,899 4,145
24 123,207 14,078 90,200 39,673 13,508 12,530 10,268 37,478 10,229 8,086 5913 8,851 4,455
25 71,592 11,695 38,060 38,355 11,776 10,532 8,850 36,478 8,918 6,780 4,994 7,440 3,610
26 66,792 11,270 38,060 44,096 12,597 11,565 9,909 42,323 9,751 7,664 5,789 8,080 4,032
27 63,225 11,693 38,060 42,924 13,759 12,437 10,769 40,632 10,329 7,943 5,980 9,365 4,438
28 73,878 12,110 47,290 41,933 12,725 11,251 9,631 39,808 9,447 7,116 5,299 8,155 3,845
29 73,878 11,692 47,290 41,933 12,708 11,323 9,669 39,808 9,441 7,142 5,310 7,903 3,764
30 72,746 11,694 38,060 38,225 12,170 11,154 9,260 36,532 9,395 7,356 5316 7,592 3,749
31 71,380 11,662 38,060 38,225 12,170 11,154 9,260 35,778 9,018 6,921 5,065 7,592 3,623
32 120,976 14,568 90,200 39,803 13,097 11,990 9,870 36,595 9,332 7,113 5,232 8,393 3,793
33 121,055 14,146 90,200 39,803 13,081 12,065 9,898 36,595 9,326 7,142 5,204 8,135 3,740
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Tabela P9. Korelaciona matrica vrednosti molekulskih deskriptora

TD Iﬁfgfg(; SA I:fvflrt’;c Ezllﬁlyz Mass MW LogP HLB HBA HBD DM ST
D 1,000
LUMO Energy -0,794 1,000
SA 0,128 0,095 1,000
Refractivity 0,406  -0450 0,662 1,000
Polarizability 0,339 -0370 0,645 0980 1,000

Mass 0,356 -0336 0,600 0712 0601 1,000

MW 0375 -0,383 0,579 0,707 0,589 00996 1,000

Log P 0,405 -0,340 0,586 0,801 0,833 0478 0457 1,000

HLB 0231 -0,496 -0,548  -0,255 -0,293 -0284 -0253 -0368 1,000

HBA 0381 -0681 -0,059 0264 0,147 0250 0323 -0,112 0,539 1,000

HBD 0336 -0,640 0,154 0,546 0,554 0,138 0,193 0446 0293 0651 1,000

DM 0,406  -0,007 -0,113 -0,156 -0259 0314 0301 -0238 -0,048 -0,060 -0,603 1,000
ST 0,357 -0,501 -0,172 0301 0227 0280 028 -0051 0532 0500 0,167 0273 1,000
HSA 0427 -0,754 0281 0,129 0,042 0043 0,105 -0,155 0834 0895 0616 -0,075 0,585
PSA 0319 -0,537 -0315 0024 -0,104 01146 0,194 -0395 0643 0805 0,199 0321 0,800
CI0 0,018 -0,157 0363 0531 0507 0,151 0,190 0,185 -0,169 0516 0555 -0437 0,058
CI1 0412 0426 0506 0640 0515 0681 0711 028 -0,150 0638 0324 0,197 0,322
cnR 0487 -0422 0,589 0659 0,540 0,742 0,755 0507 -0224 0451 0270 0202 0,173
cn3 0,356 -0298 05595 0,703 0597 0705 0714 0402 -0318 0432 0,192 0223 0,254
VI0 0,122 -0,066 0401 0,597 0614 0,159 0,18 0278 -0252 0326 0,554 -0,544 0,011
%0 0,336 -0349 0722 0931 0878 088 0885 0727 -0410 0216 0387 0,001 0,173
VI2 0352 -0335 0,693 0895 0851 088 0871 0799 -0421 0,088 0320 0,031 0,131
VI3 0,238 0220 0,692 0,883 0840 0858 0842 0731 -0,505 0041 0229 0,054 0,140
CI4 0249 -0,184 0569 0703 0613 0787 0777 0355 -0349 0282 0032 0342 0,383
Vi4 0,170 -0,141 0,640 0,794 0,753 0891 0867 0,627 -0477 -0,040 0111 0,150 0,188
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Tabela P9. Nastavak

HSA PSA CI0 c1n CI2 C13 VIO vii VI2 A% K] Cl4 VIi4
TD
LUMO Energy
SA
Refractivity
Polarizability
Mass
MW
Log P
HLB
HBA
HBD
DM
ST
HSA 1,000
PSA 0,804 1,000
CI10 0,268 0,202 1,000
c1n 0,336 0,453 0,623 1,000
CI12 0,191 0,221 0,422 0,918 1,000
CI13 0,136 0,292 0,593 0,959 0,924 1,000
VIO 0,127 0,021 0,941 0,436 0,246 0,445 1,000
Vil 0,000  -0,028 0,437 0,688 0,733 0,752 0,497 1,000
VI2 -0,081  -0,128 0,276 0,573 0,692 0,667 0,360 0,976 1,000
VI3 -0,156  -0,115 0,350 0,575 0,646 0,696 0,447 0,968 0,976 1,000
Cl4 0,019 0,278 0,419 0,854 0,801 0,919 0,342 0,777 0,706 0,757 1,000
VI4 -0,208  -0,117 0,167 0,465 0,529 0,573 0,299 0,918 0,936 0,958 0,732 1,000
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Tabela P10. Korelaciona matrica vrednosti molekulskih deskriptora uklju¢enih u MLR model

TD Egglg(; SA l; ‘l’)'fl‘lrt‘yz Mass HLB HBA HBD DM  LogP ST CI0 cn VI3 Cl4
TD 1,000
LUMO Energy -0,607 1,000
SA 0,74 0,130 1,000
Polarizability 0,386  -0305 0516 1,000
Mass 0,362 -0268 0,622 0,510 1,000
HLB 0240 -0,505 -0,546 -0,117 -0,320 1,000
HBA 0,445  -0,688 -0055 0,186 0,189 0631 1,000
HBD 0,334 -0,616 -0,053 0475 -0,026 0502 0645 1,000
DM 0,386 -0,027 0200 -0,118 0454 -0254 -0,041 -0,621 1,000
Log P 0352 -0308 0508 0592 0,718 -0427 -0,018 0,192 0,119 1,000
ST 0,386 -0,503 -0,106 0,161 0,085 0665 0,650 0325 0,126 -0,244 1,000
CI0 0,061 -0,093 0395 0546 0,161 -0,I53 0429 0449 0232 0,163 0062 1,000
cnR 0,556 -0366 0,555 0,577 0,724 -0,175 0417 0150 0353 0,640 01161 0467 1,000
VI3 0274  -0,099 0,693 0,778 0828 -048% -0,030 0,081 0,196 0,806 -0,067 0400 0,630 1,000
Cl4 0,428 -0,124 0546 0,739 0635 -0,178 0283 0,094 0324 0463 0273 0533 0,780 0,742 1,000
Ry’ 0,063 0287 0576 0202 0595 -0,803 -0447 -0421 0324 0691 -0,623 -0,007 0473 0614 0349

124



Prilog

Eigenvalues

8 10
Principal Component Number

Slika P1. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od svojstvenih vrednosti za PCA primenjenu na
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Slika P2. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od svojstvenih vrednosti za PCA primenjenu na

molekulske deskriptore
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Slika P3. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECYV u PCR modelu
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Slika P4. Grafik zavisnosti reziduala od Ymoedela za PCR model
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Slika P5. Grafik zavisnosti broja glavnih komponenata od odnosa RMSEC/RMSECYV u PLS modelu
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Slika P6. Grafik zavisnosti reziduala od Y meqela Za PLS model
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Mpunor 1.

U3jaBa o ayTopCcTBY

MoTnuncaHu-a JeneHa b. Tpudkosuh

6poj ynuca 198

UsjaBrbyjem

[ je AOKTOpCKa gucepTauyja noa HacrnoBom

Onpehusatbe KBaHTUTATUBHOT OAHOCA CTPYKTYPE M peTeHUMje apunnunepasuHa npumMeHom

TEeYHe XpomaTtorpacduje n MynTuBapujaHTHUX XEMOMETPUjCKUX MeTOAa

Y beorpagy, 04.02.2013.

pe3yntaTt ConCTBeHOr UcCTpaXknsadkor paaa,

Aa npepnoxeHa auceprauuja y LenvHU HU y AenosumMa Huje 6una npepnoxeHa 3a
pobvjake 6uno Koje gunnome npema CTYAM|CKUM  nporpamuma  Apyrux
BMCOKOLLKOJICKMX YyCTaHOBa,

Aa Cy pe3ynrati KOpeKTHO HaBegeHn n

[a HMcam KpLuvo/nia ayTopcka npaBa W KOPUCTUO WMHTEMeKTyanHy CBOjuHY ApYrux
nvua.

MoTnuc aokropaHaa

(osore. Spakosoi
G | A




Mpunor 2.

U3jaBa 0 NICTOBETHOCTHU LUTaMMNaHe U eNeKTPOHCKe Bep3unje
AOKTOpPCKOr paga

Wme v npesume aytopa JeneHa b. Tpudkosuh

Bpoj ynuca 198

Cryaujcku nporpam [lOKTOp XeMUjcKnX Hayka

Hacnos paga OppehuBake KBAHTUTATUBHOr OAHOCA CTPYKTYPE U peTEHLM[e
apunnunepasvHa NPpUMEHOM TeYHe XpomMaTorpaduje n MynTMBapujaHTHUX XEMOMETPU|CKMNX
MeTona

MeHTOpP ap Oywanka Munojkosuh-Oncenunua

MoTtnucanu JeneHna Tpudkosuh

nsjaBrbyjemM Aa je wramnaHa sep3unja Mor 4OKTOPCKOr paja UCTOBETHA ereKTPOHCKO] Bep3uju
Kojy cam npepao/na 3a objaBrbuBae Ha noptany [urutanHor penosuTopujyma
YHuBep3uteta y beorpaay.

HossorbaBam ga ce objaBe Moju nNuYHM nogauv BesaHu 3a Aobujare akagemMcKor 3sarba
AOKTOpa Hayka, Kao LTO CYy UMme U npesnme, roguHa n mecto pofiewa u gatym oabpaHe

paga.

OsBu nuyHKM Nogaum mory ce o6jaBUTU HaA MPEXHUM CTpaHuuama gurutanHe 6ubnuoteke, y
€NeKTPOHCKOM KaTanory ny nybnvkaumjama YHueepsuteta y beorpagy.

MoTtnuc gokTopaHAaa

Y beorpapgy, 04.02.2013.

j?m G h
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Mpunor 3.

UsjaBa o kopuwhewy

Osnawhyjem YHuBepauteTcky 6ubnuoteky ,Csetosap Mapkosuh® pa y [Ourutanyu
penoauTopujym YHuBepauteta y beorpagy yHece Mojy [AOKTOpCKY Auceprauujy Mog
HaCcnoBoM:

OppefuBare KBaHTUTaTUBHOT OQHOCA CTPYKTYPE U peTeHLMje apunnunepasnHa npuMeHoMm

TeyHe Xxpomartorpaduje u MynTuBapujaHTHUX XEMOMETPUjCKUX MeToAa

Koja je Moje ayTopcKo Aeno.

JucepTauujy ca CBMM npunosumMa npejao/na cam y enekTpoHCKOM ¢popmaty norogHom 3a
TpajHO apxvuBupare.

Mojy AOKTOPCKYy AucepTauujy noxparweHy y [uritanHu penosuTopujym YHuBepsuteTa y
Beorpagy mory ga kopucte CBM Koju nowTyjy oapenbe cagpxaHe y opaabpaHom Tuny
nuvueHue KpeatueHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a kojy cam ce oany4uno/na.

1. AyTopcTBO
2. AyTOpCTBO - HeKoMepLjanHo
@AyTopCTBO — HekomMepLuujanHo — 6e3 npepage
4. AyTopCTBO — HEKOMEpPLIMjanHo — AenUTK Nog UCTUM ycrnosrma
5. AytopcTBo — 6e3 npepage
6. AyTOopCTBO — AEenvTN NoA UCTUM ycroBuma

(Monumo fa 3a0KpyxuTe camo jefHy of LecT noHyfeHnx nuueHun, Kpatak onuc nuueHum
Aar je Ha nonefuHu nucra).

NoTnuc aokTopaHaa

Y beorpagy, 04.02.2013.
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